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Rezumat: 
Teza de doctorat îşi propune găsirea de soluţii originale în analiza imaginilor 
medicale ultrasonografice, cu aplicaţii, în diagnosticarea automată a steatozei şi 
extragerea curbei de intensităţi în domeniul timp pentru analiza leziunii hepatice 
focale în CEUS. Pentru diagnosticarea automată a steatozei se selectează o 
regiune de interes. Folosind tehnica de regresie robustă având ca idee de pornire 
algoritmul RANSAC, se obţine o regresie a profilului intensităţii mai puţin sensibilă 

la zgomot şi valori extreme din regiunea de interes selectată. Am realizat 
extragerea mai multor parametrii utili pentru clasificarea steatozei din imagini 
ultrasonografice standard reprezentând ficatul. Parametrii obţinuţi sunt utilizaţi la 
generarea vectorilor de caracteristici în clasificare. S-a realizat o clasificare 
automată a steatozei din imagini ultrasonografice folosind clasificatorul Random 
Forests. Cele mai bune clasificatoare în domeniul procesării imaginilor la ora 
actuală, Random Forests şi SVM ne-au ajutat să comparăm rezultatele clasificării 
gradului de severitate a steatozei hepatice. Datorită zgomotului speckle de tip 
multiplicativ şi a mişcării leziunii hepatice din secvenţa video ultrasonografică 
CEUS, curba de intensităţi în domeniul timp prezintă variaţii mari în amplitudine. 
Am propus o metodă nouă pentru extragerea curbei de intensităţi în domeniul 
timp din secvenţe video.  
Studiile noastre prezintă un interes atât pentru inginerie cât şi pentru medicină. 
Pentru inginerie am propus metode noi pentru clasificarea automată folosind 
imagini ultrasonografice, iar în medicină un ajutor în diagnosticarea pacienţilor. 

BUPT



 

 

 

BUPT



 CUPRINS 5 

CUPRINS 
 
CUPRINS ....................................................................................................... 5 
LISTĂ DE TABELE ........................................................................................... 6 
LISTĂ DE FIGURI ............................................................................................ 7 
1. INTRODUCERE ........................................................................................ 8 

1.1. Motivaţie .......................................................................................... 8 
1.2. Obiectivele tezei ................................................................................ 9 
1.3. Structura tezei .................................................................................. 9 
1.4. Lucrări publicate sau prezentate de doctorand .................................... 11 

2. IMAGINI BIOMEDICALE .......................................................................... 12 
2.1. Consideraţii generale privind prelucrarea imaginilor biomedicale ........... 12 
2.2. Ultrasonografia şi imagini ultrasonografice ......................................... 12 
2.3. Ultrasonografia abdominală .............................................................. 14 
2.4. Imagini ultrasonografice ................................................................... 15 

2.4.1. Zgomotul în imagini .................................................................. 15 
2.4.2. Concluzii ................................................................................. 16 

3. TEHNICI DE ESTIMAŢIE ROBUSTĂ ÎN VEDEREA ARTIFICIALĂ ...................... 17 
3.1. Estimatorii L ................................................................................... 18 
3.2. Estimatorul LMedS .......................................................................... 18 
3.3. Estimatorii M .................................................................................. 19 
3.4. Transformarea Hough ...................................................................... 21 
3.5. Algoritmul RANSAC .......................................................................... 24 
3.6. Algoritmul MSAC ............................................................................. 26 
3.7. Algoritmul MLESAC .......................................................................... 27 
3.8. Algoritmul NAPSAC .......................................................................... 28 
3.9. Algoritmul Mean Shift ...................................................................... 29 

4. EVALUAREA ASISTATĂ DE CALCULATOR A IMAGINILOR ULTRASONOGRAFICE 
CU STEATOZĂ .............................................................................................. 34 

4.1. Consideraţii generale ....................................................................... 34 
4.2. Stadiu actual .................................................................................. 35 
4.3. Evaluarea automată a steatozei folosind parametrii extraşi cu metode de 
estimaţie robuste şi clasificatoare Random Forests ........................................ 36 

4.3.1. Caracterizarea atenuării posterioare folosind două pante ............... 37 
4.3.2. Clasificare................................................................................ 42 
4.3.3. Rezultate experimentale ............................................................ 50 

4.4. Studiu comparativ folosind două clasificatoare, Random Forests şi SVM . 51 
4.4.1. Experimente ............................................................................ 52 

5. EXTRAGEREA OPTIMIZATĂ A CURBELOR INTENSITATE-TIMP ÎN 
ULTRASONOGRAFIA DE CONTRAST ................................................................. 57 

5.1. Motivaţie teoretică ........................................................................... 65 
5.2. Utilizarea mean shift în tracking-ul leziunilor hepatice focale şi extragerea 
curbelor intensitate-timp din CEUS .............................................................. 66 
5.3. Rezultate experimentale ................................................................... 70 

6. CONCLUZII GENERALE ŞI CONTRIBUŢII ................................................... 80 
6.1. Contribuţii teoretice ......................................................................... 80 
6.2. Contribuţii aplicative ........................................................................ 81 

BIBLIOGRAFIE .............................................................................................. 82 

BUPT



LISTĂ DE TABELE                                                6 

LISTĂ DE TABELE 
 
Tabel  1 Matricea de confuzie pentru clasificatorul Random Forests cu întregul set de 
date [39] ..................................................................................................... 50 
Tabel  2 Matricea de confuzie pentru clasificatorul Random Forests cu dihotomii 

succesive [39] .............................................................................................. 50 
Tabel  3 Importanţa parametrilor utilizaţi în clasificare folosind cele două variante 

pentru clasificatorul Random Forests [39] ........................................................ 51 
Tabel  4 Clasificare cu Support Vector Machines cu dihotomii [45]....................... 53 
Tabel  5 Clasificare cu Random Forests cu dihotomii [45] ................................... 53 
Tabel  6 Importanţa variabilelor utilizate în clasificare [45] ................................ 54 
Tabel  7 Clasificare cu SVM şi dihotomii succesive folosind setul de caracteristici ce 
include maximul robust din regiunea de interes hepatică şi mediana nivelurilor de gri 
din regiunea de interes a ficatului [45] ............................................................ 54 
Tabel  8 Clasificare cu Random Forests şi dihotomii succesive folosind setul de 
caracteristici ce include maximul robust din regiunea de interes hepatică şi mediana 
nivelurilor de gri din regiunea de interes a ficatului [45] .................................... 55 
Tabel  9 Parametrii clasificării cu SVM şi dihotomii succesive considerând setul de 

caracteristici ce include atenuarea posterioară minimă generată cu o metodă 
robustă şi mediana nivelurilor de gri a regiunii de interes a ficatului [45] ............. 55 
Tabel  10 Parametrii clasificării cu Random Forests şi dihotomii succesive 
considerând setul de caracteristici ce include atenuarea posterioară minimă generată 

cu o metodă robustă şi mediana nivelurilor de gri a regiunii de interes a ficatului 
[45] ............................................................................................................ 56 
 

 

BUPT



LISTĂ DE FIGURI                                               7 

LISTĂ DE FIGURI 
Fig.  3.1 Transformarea Hough pentru detecţia liniilor drepte ............................. 22 
Fig.  3.2 Reprezentarea dreptei prin ecuaţia normală ......................................... 23 
Fig.  4.1 Selecţie interactivă a regiunii de interes .............................................. 38 
Fig.  4.2 Profil generat automat din zona selectată ............................................ 39 
Fig.  4.3 Regresie robustă .............................................................................. 41 
Fig.  4.4 Selecţie în timp real a RI în rinichi (dreptunghi roşu) şi RI din ficat 

(dreptunghi verde) ........................................................................................ 42 
Fig.  4.5 Grade de severitate pentru steatoză în ficat ......................................... 43 
Fig.  4.6 Stadii de severitate pentru steatoză: (a) ficat normal, (b) steatoză uşoară, 
(c) steatoză moderată, (d) steatoză severă ...................................................... 47 
Fig.  4.7 Clasificarea steatozei pe bază de dihotomii succesive ............................ 49 
Fig.  5.1 Carcinom hepatocelular ..................................................................... 58 
Fig.  5.2 Hemangiom ..................................................................................... 59 
Fig.  5.3 Hiperplazie nodulară focală ................................................................ 60 
Fig.  5.4 Metastaze hepatice ........................................................................... 61 
Fig.  5.5 Model teoretic pentru TIC. I(t) reprezintă intensitatea în RI ................... 62 
Fig.  5.6 Selecţie interactivă RI la cadrul 245 din secvenţa CEUS ........................ 67 
Fig.  5.7 Model teoretic al profilului kernelului ................................................... 69 
Fig.  5.8 Generarea curbei intensitate-timp folosind mediile intensităţilor [46] ...... 71 
Fig.  5.9 Generare curba intensitate-timp folosind medianele intensităţilor [46] .... 72 
Fig.  5.10 Deplasarea leziunii hepatice în secvenţa video CEUS, cadrul 310 .......... 73 
Fig.  5.11 Deplasarea leziunii hepatice în secvenţa video CEUS, cadrul 328 .......... 74 
Fig.  5.12 Deplasarea leziunii hepatice în secvenţa video CEUS, cadrul 340 .......... 75 
Fig.  5.13 Deplasarea leziunii hepatice în secvenţa video CEUS, cadrul 350 .......... 76 
Fig.  5.14 Deplasarea leziunii hepatice în secvenţa video CEUS, cadrul 362 .......... 77 
Fig.  5.15 Estimarea curbei intensitate-timp cu algoritmul mean shift [46] ........... 78 
Fig.  5.16 Urmărirea leziunii hepatice cu tracker-ul mean shift [46] ..................... 79 
 

 
 

BUPT



  INTRODUCERE 1                                                8 

 
 

 

1. INTRODUCERE 
 

 
În ultimul timp imagistica medicală, datorită dezvoltării metodelor de 

captare digitală a imaginilor, este tot mai prezentă în stabilirea unui diagnostic şi 

implicit a unui tratament medical, fără a apela la o metoda invazivă asupra corpului 
uman, dacă aceasta nu este necesară. În medicină există mai multe modalităţi de 
achiziţie a imaginilor medicale cum sunt ultrasonografia (Ultrasound, US), 

radiografia ( X-ray imaging), rezonanţa magnetica (Magnetic Resonance Imaging, 
MRI), tomografia cu ajutorul calculatorului (Computer tomography, CT) şi altele. 
Ultrasonografia este larg raspândită la nivel mondial. Aceasta are la bază 
dezvoltarea tehnologiei sonarelor. Imaginile ultrasonografice au un rol important în 
medicină la evaluarea organelor interne ale organismului şi în obstetrică la 
evaluarea sarcinii. Ficatul este un organ intern important al organismului. 
Ultrasonografia este o metodă de investigaţie imagistică eficientă pentru evaluarea 

posibilelor patologii ale ficatului precum şi la identificarea şi diagnosticarea leziunilor 
hepatice focale.  

Ultrasonografia se bazează pe semnalul reflectat de ţesutul aparţinător 
organului intern. În funcţie de tipul ţesutului ultrasunetele sunt mai mult sau mai 
puţin reflectate către sursa care le-a emis. În cazul ficatului se pot depista maladii 

cum sunt steatoza hepatică, ciroza, fibroza hepatică, precum şi tipuri de leziuni 
hepatice focale, ca de exemplu carcinoame hepatocelulare (HCC), hiperplazii 

nodulare focale (FNH), metastaze hipervasculare, hemangioame, abces hepatic. 
Procesarea imaginilor medicale este un domeniu de mare interes ce ajută la 
evaluarea medicală a maladiilor. 
 
 

1.1. Motivaţie 
 

 Deoarece ultrasonografia este tot mai des utilizată în medicină, diagnosticul 
bazat pe aceasta metodă este necesar a fi cât mai precis. În ultimii ani în domeniul 
medical se vorbeşte tot mai mult de ultrasonografia cu substanţă de contrast 
(CEUS). Steatoza şi leziunile focale sunt maladii ale ficatului din ce în ce mai 

frecvente. Evaluarea acestora folosind ultrasonografia este importantă. Studiul 
nostru oferă o sursă de informaţie complementară pentru diagnosticarea steatozei 

hepatice şi propune noi caracteristici în procesul de evaluare automată. Steatoza 
hepatică este o maladie tot mai des întâlnită şi se manifestă prin acumularea de 
grăsimi în ficat. Relativ recent, utilizarea substanţei de contrast în ultrasonografie a 
făcut posibilă evaluarea medicală a unui spectru mai larg de maladii ale ficatului. 
Astfel, se pot monitoriza leziuni hepatice maligne şi benigne din ficat. Procesarea 

secvenţelor video CEUS are o importanţă din ce în ce mai semnificativă în 
diagnosticarea cu ajutorul calculatorului a tipurilor de leziuni hepatice. Generarea 
curbelor intensitate-timp din CEUS are un rol important în etapa de clasificare a 
imaginilor. Evaluarea automată a maladiilor hepatice prin programe performante de 
calculator este utilă în procesul de diagnosticare şi tratament.  
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1.2. Obiectivele tezei 
 

 Folosirea imaginilor medicale ultrasonografice ca element definitoriu pentru 
clasificarea automată a steatozei hepatice alături de extragerea curbelor intensitate-
timp folosind o metodă robustă din secvenţe video obţinute prin noi tehnologii 
folosind substanţa de contrast în ultrasonografie reprezintă principalele obiective ale 
prezentei teze. În scopul de a determina în ce masură premisele teoretice ale 

utilităţii studiului imagisticii medicale sunt atinse, este necesară proiectarea unui 
sistem care să realizeze premisele teoretice. Acest sistem foloseşte elemente 

existente din cadrul procesarii imaginilor medicale, iar noi propunem un model 
automat (procesare utilizând programe de calculator). Obiectivele tezei au o 
finalitate atât în inginerie cât şi în medicină. Dezvoltarea metodelor tehnico-
ştiinţifice au la bază obiectivele medicale şi anume stabilirea unui diagnostic corect. 
Aceste obiective sunt atinse prin: 

 
- Ultrasonografia standard 
- Ultrasonografia cu substanţă de contrast 

 
În lucrarea de faţă vorbim despre ultrasonografie ca metodă folosită în a 

identifica steatoza hepatică şi leziunile hepatice focale. 

În comparaţie cu tomografia cu ajutorul calculatorului, radiologia şi 
imagistica folosind rezonanţa magnetică, această metodă este mai accesibilă 
populaţiei având costuri reduse. 

 Un avantaj semnificativ al ultrasonografiei îl reprezintă faptul că este non-
invazivă, motiv pentru care poate fi aplicată pacienţilor ori de câte ori este necesar. 
Datorită caracteristicii non-invazive aceasta nu are reacţii adverse ale organismului 
uman. 

 
 

1.3. Structura tezei 
 

 În capitolul 1 „Introducere” se prezintă motivaţia şi obiectivele tezei. Se 

face o scurtă prezentare a ultrasonografiei standard şi a ultrasonografiei cu 
substanţă de contrast în contextul evaluării maladiilor hepatice. 

Capitolul 2 „Imagini biomedicale”, descrie: 
 Consideraţii generale privind prelucrarea imaginilor biomedicale 
 Ultrasonografia şi imagini ultrasonografice 
 Ultrasonografia abdominală 

 Zgomotul în imagini ultrasonografice 

 
În capitolul 3 „Tehnici de estimaţie robustă în vederea artificială”, se 

realizează o descriere teoretică a algoritmilor robuşti în contextul utilizării lor în 
extragerea parametrilor de clasificare pentru steatoză şi a generării curbei 
intensitate-timp din CEUS. În imaginile medicale ultrasonografice apar inadvertenţe 
legate de selecţia regiunii de interes, deplasarea sondei şi de zgomot. Datele utile se 

îmbină cu cele eronate şi nu pot fi estimate cu o distribuţie Gaussiană, fiind 
necesare tehnici de estimaţie robustă. Acest capitol cuprinde estimatorul L, 
estimatorul M acesta fiind o generalizare a estimatorului de maximă verosimilitate, 
transformarea Hough, tehnică de votare unde spaţiul parametrilor este definit prin 
celule acumulatoare, algoritmii RANSAC, MSAC, MLESAC, NAPSAC şi algoritmul 
mean shift. 
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În capitolul 4 „Evaluarea obiectivă asistată de calculator a imaginilor 
ultrasonografice cu steatoză”, este prezentată o noua metodă propusă pentru 

diagnoza folosind calculatorul a steatozei din imagini medicale ultrasonografice. În 
etapa de extragere a caracteristicilor s-au utilizat soluţii robuste. În acest capitol se 
propun noi parametrii robuşti de clasificare, se vorbeşte despre diagnosticarea 
automată folosind două variante ale clasificatorului Random Forests, ca în final să 
facem un studiu comparativ folosind două clasificatoare, Random Forests şi SVM.   

 
În capitolul 5 „Extragerea optimizată a curbelor intensitate-timp în 

ultrasonografia de contrast”, propunem o soluţie robustă pentru extragerea 
curbei intensitate timp folosind filtrarea şi urmărirea simultană a leziunilor hepatice 
focale din secvenţe video CEUS. Verificăm eficacitatea metodei propuse şi 
prezentăm rezultatele obţinute. S-au urmat paşii: 

 Determinarea cadrului din secvenţa CEUS cu leziunea hepatică 
 Se selectează folosind un program de calculator regiunea de interes 

cu leziunea 

 Propunerea şi implementarea de tracking a leziunii folosind mean 
shift 

 Definirea curbei intensitate timp cu metoda propusă 
 
În capitolul 6 „Concluzii generale şi contribuţii”, conţine principalele 

concluzii rezultate din teza de doctorat şi contribuţiile originale ale doctorandului 

raportate în această teză. 
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2. IMAGINI BIOMEDICALE 
 

 
Imagistica medicală include metodele folosite pentru achiziţia imaginilor din 

corpul uman pe baza tehnicilor specializate şi a calculatoarelor. Iniţial imaginile sunt 

achiziţionate ca apoi să fie stocate în format digital. Pentru a obţine imagini 
medicale a corpului uman este nevoie de o anumită formă de energie. În radiologie 
sunt utilizate razele X, extrem de invazive, pentru penetrarea unei porţiuni a 

corpului uman. Razele X sunt o formă de radiaţie electromagnetică. Tomografia 
computerizată utilizează razele X alături de algoritmi de calcul pentru a crea imagini 
medicale. Imagistica prin rezonanţă magnetică – tehnologia RMN, produce o 
imagine a regiunii corpului prin intermediul unui câmp magnetic şi a undelor sonore. 
În ultrasonografie sunt utilizate semnalele (unde sonore) de înaltă frecvenţă. Acest 
tip de imagini oferă informaţii ce definesc anatomia umană. Imaginile medicale 
conţin datele necesare cercetării noastre şi care pot fi procesate pentru prelucrarea 

particulară a datelor. Cercetările din domeniul prelucrării şi evaluării imaginilor 
biomedicale au dus la apariţia unor aparate tot mai performante de imagistică 
medicală. 
 
 

2.1. Consideraţii generale privind prelucrarea 

imaginilor biomedicale 
 

 Procesarea imaginilor medicale ofera informaţii specifice suplimentare din 
imagine. Corpul uman furnizează imagini obţinute in-vivo, adică pacientul este în 

viată în momentul investigaţei. Acest lucru denotă că pacientul nostru respiră, adică 
plămânii funcţionează, inima are o oscilaţie periodică, iar arterele şi venele conţin 
sânge în mişcare. Aceste mişcări interioare organismului, fac ca imaginea 
biomedicală să conţină numeroase neregularităţi. O altă influenţă negativă asupra 
imaginilor biomedicale o au artefactele. Acestea trebuiesc diminuate sau eliminate 
pe cât posibil. O parte din aceste elemente nedorite apar în urma tehnicilor de 
înregistrare, a codificării sau comprimării digitale. 

 
 

 

2.2. Ultrasonografia şi imagini ultrasonografice 
 

 Ultrasonografia utilizează semnale cu frecvenţe mai mari de 2 Mhz pentru a 
genera imagini medicale. Numele de ultrasonografie generală are la bază folosirea în 
examinare a sunetelor de frecvenţă înaltă (ultrasunete). Acestea sunt unde sonore 
cu o frecvenţă mai mare decât aceea pe care pot să o perceapă organele auditive. 
Imaginile ultrasonografice se obţin în timp real, fiind uşor de vizualizat. 

Ultrasonografia poate fi utilizată pentru vizualizarea structurilor interne ale 

organismului. Folosind o sondă ultrasonografică (transductor - transducer), în corpul 
uman este emanat un semnal ultrasonic. Semnalul este reflectat de ţesutul aflat pe 
direcţia acestuia şi recepţionat de emiţator. Ultrasonografia este utilizată pe scară 
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largă în medicină, fiind aplicată cu succes pentru evaluări medicale dar şi pentru 
proceduri terapeutice, adică în intervenţii cum ar fi la biopsii[1] şi puncţii. 

 Ultrasonografia medicală este utilizată pentru evaluarea mai multor boli ce 
afectează pacienţii: 
• anestezie, pentru ghidarea operatorului în efectuarea procedurii medicale existând 

riscul de a afecta zone adiacente punctului de aplicare 
• cardiologie, pentru diagnosticarea funcţionării corecte a valvelor şi a ventricolelor 

precum şi evaluarea variaţiilor în volum ale inimii 
• în medicină de urgenţă la investigarea organelor interne în urma traumatismelor 

• în ultrasonografia abdominală, la evaluarea organelor interne: ficat, vezică biliară, 

pancreas, rinichi 
• obstretică-ginecologică  

• otorinolaringologie (ORL), tratarea diverselor boli ale gâtului 

• neonatologie, în investigaţiile efectuate copiilor cu vârstă mai mică de un an 

• oftalmologie, ultrasonografie oculară 

• urologie, în tratamentul aparatului renal 

• sistem vascular, permeabilitatea şi obstrucţia vaselor sanguine 

• ultrasonografia folosită în investigaţiile glandei tiroide 

• ultrasonografia mamară 

Ultrasonografia cu substanţă de contrast (Contrast Enhanced 
Ultrasonography, CEUS) este o metodă modernă, folosită în investigaţiile medicale, 
ce utilizează ecogenicitatea substanţei de contrast pentru generarea imaginilor 
medicale. Este o metodă de investigaţie modernă şi non-invazivă, administrarea 

substanţei de contrast precede monitorizarea ultrasonografică, fiind aplicată 

intravenos pacientului cu rezultate bune în investigarea leziunilor hepatice focale 
[2]. 
Avantajele ultrasonografiei cu substanţă de contrast [3]: 
• este uşor de efectuat 

• este repetabilă şi cu un cost mai redus în comparaţie cu tomografia computerizată 

şi imagistica pe bază de rezonanţă magnetică. 
• este non-invazivă, corpul nu este supus iradierii 

• substanţa de contrast este inertă chimic 

• acces la imagini în timp real [49] 

• substanţa de contrast este bine tolerată de corpul uman şi se elimină uşor prin 

respiraţie (plămâni). 

- se poate efectua pacienţilor ce au implanturi metalice în organism şi deasemenea 
celor cu insuficienţă renală 

În concluzie ultrasonografia cu substanţă de contrast având un cost redus, 

fiind neiradiantă şi foarte bine tolerată de corpul uman nu elimină utilizarea altor 
metode imagistice dar de cele mai multe ori le înlocuieşte cu succes. Dezavantaje 
ale acestei metode: 
• acurateţe mai scazută în cazul pacienţilor obezi 

• durata examinării este oarecum limitată, microbulele nu persistă prea mult timp în 

sistemul sanguin 
Introducerea în practica medicală actuală a substanţelor de contrast şi 

implementarea unui protocol de lucru au facut să crească substanţial sensibilitatea 
şi specificitatea acestei tehnici în detectarea şi caracterizarea leziunilor hepatice 
focale [4].  

Realizarea ultrasonografiei cu substanţă de contrast, din prezenta lucrare, 
când discutăm de leziuni hepatice constă în monitorizarea a trei faze.  
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Prima fază începe din momentul apariţiei intensificării în secvenţa video 
CEUS şi ţine până la momentul maxim al intensificării, urmată fiind de celelalte două 

faze.  
Faţa de CT şi RMN, un avantaj al CEUS este posibilitatea de a monitoriza 

perioada de umplere cu agent de contrast în timp real.   
 
 

2.3. Ultrasonografia abdominală 
 

 În acest subcapitol descriem doar ultrasonografia abdominală folosită în 
tratamentul organelor interne. Ea este efectuată de gastroenterologi, radiologi, 
sonografişti, sau medici specialişti în medicină internă. Foloseşte transmisia şi 
reflexia ultrasunetelor pentru vizualizarea organelor interne prin peretele abdominal, 
din acest motiv procedura mai poartă numele de ultrasonografie transabdominală. 

Medicul care efectuează ultrasonografia foloseşte o sondă manuală. 
 Ecografia abdominală este utilizată la evaluarea unor organe cum sunt ficat, 
pancreas, precum şi la monitorizarea vaselor sanguine. Ultrasunetele se propagă 
foarte bine într-un mediu lichid, astfel această metodă este utilizată la vizualizarea 
vezicii urinare. Pentru aceasta este indicat ca pacientul să consume multe lichide în 
prealabil. Pentru ficat ultrasonografia abdominală este utilă în evaluarea gradului de 

severitate a steatozei hepatice, iar ultrasonografia cu substanţă de contrast se 
foloseşte la diferenţierea leziunilor hepatice. 

Ultrasonografia cu substanţă de contrast (CEUS) a fost folosită la începuturi 

în tratamentul medical al sistemului circulator, ca apoi să fie utilizată cu succes în 
evaluarea leziunilor hepatice. Folosind ultrasonografia cu substanţă de contrast se 
poate vizualiza circulaţia sanguină a ficatului şi dezvoltarea tumorilor hepatice. 

Leziunile hepatice se diferenţiază în leziuni benigne şi maligne care cu 

ajutorul ultrasonografiei cu substanţă de contrast se diferenţiază cu o mai mare 
acurateţe. 

Leziuni hepatice benigne: 
• hemangiom – de obicei în examinarea folosind ultrasonografia standard, 

hemangioamele din ficat sunt descrise ca fiind hiperecogenice cu intensificare 
omogenă, bine delimitate cu un diametru de până la 3 centimetri şi care prezintă 
amplificare posterioară. În unele cazuri aspectul leziunii este hipoecogenic cu un 
diametru mai mare de 3 centimetrii. Acest lucru implică o diagnoză diferenţiată şi 
utilizarea substanţei de contrast.  

• hiperplazie nodulara focală – întâlnită mai des la femei datorită utilizării 

contraceptivelor orale 
• adenom hepatic – în general apariţie solitară, cu un procentaj mai mare la  femei 

• chisturi complexe – chisturi biliare hemoragice 

• hematoame hepatice 

Leziuni hepatice maligne: 
• carcinom hepatocelular – cea mai des întâlnită leziune malignă a ficatului, 
reprezentând 70-85% din tumorile hepatice maligne primare, de obicei are la bază 
ciroza hepatică 
• colangiocarcinom – intensificare rapidă în faza arterială 

• adenocarcinom biliar – tumoare chistică malignă foarte rară 

• metastaze 

Ultrasonografia este o modalitate excelentă de imagistică pentru detectarea 
tumorilor hepatice (leziuni focale). Avantaje: metodă eficientă din punct de vedere 
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al costului, fără radiaţii, repetabilă, acces la imagini în timp real. Ca dezavantaj, 
evaluarea leziunilor hepatice focale (eng. FLL) poate fi foarte costisitoare (CT, RMN 

şi / sau CEUS) şi de obicei, este foarte stresantă pentru pacienţi.   
 
 

2.4. Imagini ultrasonografice 
 

 La utilizarea imaginii diagnostic o importanţă deosebită o are calitatea ei. 
Această calitate a imaginilor ultrasonografice este dată de produsul îmbinărilor între 

performanţa operatorului şi aparatul utilizat. Se poate da un exemplu: calitatea 
imaginii poate fi influenţată atât de operator cât şi de aparatul utilizat ( avem două 
situaţii, un operator bun cu un aparat mai puţin performant sau un aparat 
ultraperformant şi operator începător). Un element care influenţează claritatea 
imaginii sonografice este zgomotul. 

 
 

2.4.1.  Zgomotul în imagini 
 

 Zgomotul este un semnal aleator, ce afectează informaţia utilă într-o 

imagine medicală ultrasonografică. El este un element perturbator a cărui valoare se 
doreşte a fi cât mai mult diminuată. Pentru diminuarea lui se încearcă diverse 
metode de filtrare. Zgomotul se suprapune peste imagini în două moduri: aditiv şi 
multiplicativ. 

 aditiv adică zgmotul se însumează cu imaginea 
 

                                            ),(),(),( yxzgyxiyxf                              (2.1) 

 

unde ),( yxi  defineşte valoarea pentru intensitate în imagine, iar 

),( yxzg reprezintă nivelul de zgomot.       

 multiplicativ adică zgomotul se înmulteşte cu imaginea 
 

                                             ),(),(),( yxzgyxiyxf                              (2.2) 

 
În imagini medicale ultrasonografice se manifestă zgomotul de tip speckle, 

acesta fiind un zgomot de tip multiplicativ şi se regăseşte permanent în imaginile 
ultrasonografice. O proprietate a zgomotului multiplicativ este aceea că media este 

direct proporţională cu dispersia zgomotului. Filtrarea zgomotului de tip speckle se 
poate efectua cu operatorul median. Fie x1,x2,...,xn un set de variabile aleatoare ce 
alcătuiesc o distribuţie. Zgomotul de tip speckle este caracterizat de o distribuţie 
Laplace având funcţia densitate de probabilitate (fdp): 
 

                                        
aa

ap
i

i

x
exp

2

1
),|x(                         (2.3) 

 

În ecuaţia (2.3),  este un parametru de locaţie, iar a≥0 este un parametru de 

scară. Funcţia densitate de probabilitate a distribuţiei Laplace este exprimată ca o 

diferenţă absolută faţă de medie, în timp ce distribuţia normală este vazută ca 
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diferenţa faţă de medie ridicată la pătrat. Întâlnim şi alte tipuri de zgomot ce diferă 
prin distribuţia ce le caracterizează, cum ar fi: Cauchy, Beta, Gamma, Maxwell şi 

altele. De exemplu, funcţia densitate de probabilitate pentru o distribuţie Cauchy 
este: 
 

                                       
2

0

0

x
1

1
),|x(

z
zf

i

i                       (2.4) 

 

unde 
0z  este parametrul ce conţine informaţia de locaţie şi care stabileşte punctul 

unde funcţia are valoarea maximă, în timp ce  este un parametru de scară. 

Zgomotul definit de o distribuţie gamma, pentru xi strict pozitiv, are funcţia 
densitate de probabilitate: 
 

                                      
i

k

k

ii
k

kf
x

exp
)(

1
x),|x( 1

                   (2.5) 

 

unde )(k  reprezintă funcţia gamma a lui k . În ecuaţia (2.5), k > 0 este un 

parametru ce caracterizează forma, iar >0 este parametrul de scară. Deoarece 

zgomotul nu este dorit în imaginile medicale, se caută metode de modelare şi de 
eliminare a acestuia.  
 

 

2.4.2.  Concluzii 
 

 Zgomotul degradează calitatea imaginii medicale ultrasonografice. 
Reducerea pe cât posibil a influenţei zgomotului reprezintă un obiectiv important în 

prelucrarea imaginilor în general şi cu atât mai mult în imagini biomedicale. 
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3. TEHNICI DE ESTIMAŢIE ROBUSTĂ ÎN 
VEDEREA ARTIFICIALĂ 

 
 

Teoria estimaţiei urmăreşte evaluarea parametrilor unei distributii în general 

cunoscute. Valorile numerice obţinute se numesc estimaţii sau estimatori. Un 
estimator încearcă să aproximeze parametrii necunoscuţi prin folosirea datelor 
apriorice. Tehnicile de estimaţie robustă au un rol important în vederea artificială. 
Prin estimare robustă se înţelege acea tehnică de estimare care este insensibilă la 
valori aberante sau „outliers”. Aceste valori sunt nişte rezultate care nu se potrivesc 
cu un model înainte stabilit al estimării parametrilor. Ele pot sa apară în urma unor 

erori de măsurare, a zgomotului, sau a unei interpretări greşite a datelor făcute de 
cititor. Ele pot fi create special pentru un domeniu cu scopul obţinerii unui rezultat 
cât mai real, sau pot fi adoptate din statistică. Tehnicile robuste au o finalitate 
practică în estimarea parametrilor ce caracterizează un obiect în imagine.  
 Aceste tehnici de estimare robustă pot fi: parametrice, caz în care funcţia 
densitate de probabilitate (pdf) este presupusă ca fiind cunoscută, dar este necesară 

estimarea unor parametrii pentru a se potrivi cu datele experimentale şi metodele 
neparametrice în care funcţia densitate de probabilitate (pdf) este necunoscută, iar 
scopul lor este de a estima această funcţie prin presupuneri minime despre structura 

funcţiei. Un manual de referinţă în statistici robuste este [5]. 
O măsură de robusteţe ce caracterizează aceste tehnici este punctul de 

frângere (breakpoint) [6] reprezentând procentajul maxim de date eronate pe care 
estimarea robustă îl poate lua fără ca soluţia să fie greşită. Metoda celor mai mici 

pătrate (LS) [6] are punctul de frângere la zero adică o singura dată aberantă poate 
compromite complet estimarea, indiferent de numarul de date conforme. LMedS [7] 
alături de mediană, au punctul de frângere la 50% din cauză că jumătate din date 
pot fi aberante fără a influenţa semnificativ estimarea. 
 Funcţia de influenţă [8][9] este o măsură de robusteţe, ce evaluează 
variaţia produsă de o dată suplimentară neconformă asupra estimatei curente, ca 
funcţie de reziduul produs, reprezentând distanţa faţă de estimata curentă 

neafectată. În cazul metodei celor mai mici pătrate funcţia de influenţă este 
proporţională cu distanţa de la punct la estimată, ceea ce face ca punctele 
neconforme să producă devieri mari ale estimatei. Pentru a obţine o robusteţe 

funcţia de influenţă ar trebui să tindă la zero pe măsură ce distanţa creşte. 
 Variaţia statistică este o altă masură de robusteţe ce caracterizează tehnicile 
de estimare robustă şi este raportul dintre dispersia (varianţa) unui estimator 

nedeplasat optimal pentru un anumit model, de obicei se consideră cel Gaussian şi 
dispersia (varianţa) estimatorului robust în cauză. 
 Estimarea robustă mai poate fi definită ca şi o problemă de separare a 
distribuţiilor [10]. În estimarea robustă întâlnim doua distribuţii, distribuţia 
plauzibilă şi o distribuţie necunoscută, aberantă. Această metodă de clasificare ne 
conduce la două modele de erori: eroare de tip I apare atunci când un eşantion 
aberant este considerat plauzibil şi eroare de tip II când un eşantion plauzibil este 

considerat aberant. 
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Principiul celor mai mici pătrate stă la baza metodei minimizării medianei 
pătratelor reziduurilor LMedS [11][7]. Un alt grup de estimatori ce au la bază 

principiul verosimilitaţii maxime sunt estimatorii M [8], cu o robusteţe superioară.  
 Un estimator des întâlnit este estimatorul RANSAC [12]. Acesta utilizează 
submulţimi din setul de date, extrase prin eşantionare aleatoare, pentru a genera o 
mulţime de soluţii candidate la valorile parametrilor căutaţi. Soluţia corectă este 
aceea care întruneşte cel mai mare consens, în urma verificării eşantioanelor de 
date, în limite de precizie prestabilite. 
 

 

3.1. Estimatorii L 
 

Estimatorul L este o combinaţie liniară a statisticilor de ordonare extrase din 
setul de date. Fiecare element al setului de observaţii ordonat este ponderat în 

funcţie de poziţia acestuia în şir. Două avantaje importante ale utilizării estimatorilor 
L constă în faptul că sunt uşor de aplicat ,iar o parte din aceştia au calitatea de a fi 
robuşti. Considerând sortarea datelor, estimatorul este uşor de interpretat şi 
calculat, fiind rezistent la date aberante, având aplicaţii în tehnici robuste, statistică, 
vedere artificială şi atunci când întâlnim calcule complexe. Cu toate acestea au şi 
impedimente, iar în calcule sunt preferaţi estimatorii de tip M deşi au o complexitate 

mai ridicată. O prezentare a estimatorului de tip L apare in [9]. 
 În multe situaţii estimatorul L conduce la rezultate bune,având o utilitate în 
statistica robustă. Exemplu: Se consideră un set de date compus din N de elemente. 

În urma ordonării crescătoare, extremele, n0,...,n9 si  nN-10,...,nN-1 sunt eliminate. 
Celelalte elemente sunt ponderate în funcţie de poziţia lor în şir, rezultând estimata 
dorită. 

Se pot enumera o serie de estimatori L: minimul, maximul, mediana, mid-

range, trimmed range, distanţa intercuantilă, media într-o fereastră, minimul 
medianei pătratelor. 
 Estimatorii L au un punct de ruptură ridicat, fiind rezistenţi la date aberante 
şi prin urmare robuşti. Punctul de ruptură este dat de procentul din setul de date ce 
poate lua valori aberante fară ca estimata să se deplaseze îngrijorator de mult faţă 
de model. Minimul şi maximul pot fi consideraţi estimatori L ce nu fac parte din 
categoria celor robuşti având punctul de ruptură egal cu zero. Media şi mid-range 

într-o formă ajustată pot deveni estimatori robuşti. 
Avantajele estimatorilor L constă în simplitatea şi robusteţea lor, fiind folosiţi 

înaite de apariţia calculatoarelor, pentru obţinerea de informaţii cu un volum minim 
de muncă. 

 Eficenţa lor constă în rapiditatea cu care se realizează estimarea şi arată că 
statisticile bazate pe ordonare, conţin o cantitate însemnată de informaţie. 

 
 

3.2. Estimatorul LMedS 
 

Estimatorul LMedS este definit de Rousseeuw în [7]. Acesta are ca punct de 

plecare metoda celor mai mici pătrate. 
Dacă setul de date este contaminat cu valori aberante metoda celor mai mici 

pătrate prezintă o lipsă de robusteţe. De exemplu, în cazul regresiei unui set de 
puncte la o dreaptă, metoda celor mai mici pătrate minimizează suma pătratelor 
distanţelor euclidiene a punctelor la dreapta estimată. Eroarea de estimare prezintă 
un ordin de mărime ridicat ,dacă exista o singură valoare aberantă. Estimatorul 
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„LmedS” înlocuieşte „suma pătratelor” cu mediana, acest lucru conducând la 
proprietatea de robusteţe a acestui estimator. De menţionat că mediana are punctul 

de  frângere la valoare de 0.5.  
Rousseeuw [7] defineşte modelul liniar yi=xi1θ1+xi2θ2+...+xipθp+ei, cu 

(i=1...n), unde valorile ei se supun unei distribuţii normale având media zero şi 
deviaţia standard σ. Se doreşte estimarea lui θ=(θ1,θ2,..., θp)

t pe baza datelor 
(xi1,xi2,...,xip,yi). Estimatorul medianei pătratelor reziduurilor este definit prin 
ecuaţia: 
 

                                                          
2

ˆ
min i

i
rmed                                       (3.1) 

 

unde ri sunt reziduurile de forma pipii
ˆ...ˆ

11 xxy . 

 

 

3.3. Estimatorii M 
 

  
Estimatorii de verosimilitate maximă (MLE) determină vectorul de parametrii 

care maximizează probabilitatea obţinerii datelor existente la momentul estimării. 
Din [13], putem deduce următoarele proprietăţi ale MLE: suficienţa (date complete 
despre parametrul ţintă conţinute în estimator), invariaţia la parametrizare (aceeaşi 

soluţie MLE obţinută independent de parametrizare), consistenţa (valoarea 
parametrului care a generat datele, recuperată asimptotic), eficienţa (dispersia cea 
mai mică posibilă a estimatelor parametrului). Aceste caracteristici nu se regăsesc la 
metoda celor mai mici pătrate. 

 Se consideră n valori, x1,x2,x3,...,xn, ce formează o distribuţie, cu funcţia 
densitate de probabilitate p(x|θ), ce depinde de parametrul θ. Valorile setului n sunt 
considerate a fi independente. Din setul de n valori ales trebuie estimată valoarea 
lui θ pe baza funcţiei de verosimilate: 
 

                                             

n

i

pM
1

i )|x()(                                      (3.2)     

 
reprezentând probabilitatea pentru setul ce cuprinde n date, în funcţie de 
parametrul θ. Din punct de vedere al calculului matematic este mai uşor de lucrat cu 

logaritmul funcţiei )(M  sau cu forma negativă a logaritmului: 

 

                               

n

i

pMN
1

i )|x(ln)(ln)(                             (3.3) 

 

Pentru găsirea valorii estimatei ˆ  pe baza lui , folosind metoda de 

maximă verosimilitate, maximizăm )(M sau minimizăm forma negativă a lui 

)(M . Estimatorul verosimilitatii maxime pentru  este dat de ecuaţia: 
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                                             )(minargˆ N                                           (3.4) 

 
Legătura dintre estimatorii M şi estimatorii de maximă verosimilitate se face 

prin intermediul unei funcţii de pierdere ρ( ), sau normă a erorii.  
Funcţiile de pierdere pot fi interpretate ca logaritmi ai funcţiilor densitate de 

probabilitate a erorii: 
 

                                               )(ln)( upu                                           (3.5) 

 
 
Semnul minus din ecuaţia de mai sus are ca rezultat transformarea 

problemei de maxim, rezolvate de estimatorii de maximă verosimilitate în probleme 
de minim rezolvate de estimatorii M. 

Estimatorii M definesc o funcţie obiectiv, sau funcţie de pierdere ρ( ), ce 
acoperă un spectru mai larg în comparaţie cu estimatorii de verosimilitate maximă şi 
pot fi definiţi ca o generalizare a estimatorilor de maximă verosimilitate. Estimatorii 
de maximă verosimilitate corespunzători modelelor de zgomot Gaussian şi respectiv 
Laplacian sunt cazuri particulare ale estimatorilor M. Estimatorii M sunt soluţia 

ecuaţiei: 
 

                                               

n

i

iu
1

)(min                                            (3.6) 

 
unde ui reprezintă eroarea sau rezidualul experimental i, adică diferenţa dintre 
observaţia i şi valoarea dată de model. Metoda celor mai mici pătrate LS (Least 
Squares) minimizează suma pătratelor reziduurilor: 

 

                                                      

i

iu 2
                                                   (3.7) 

 
Ecuaţia (3.7) este puternic influenţată de date neconforme. Estimatorii M au 

rolul să reducă efectul reziduurilor generate de date neconforme  prin înlocuirea 
ecuaţiei (3.7) cu ecuaţia (3.6). Ecuaţia de mai jos defineşte soluţia estimatorului M: 
 

                                          

n

i

iu
1

)|(minargˆ                                    (3.8) 

 
Estimatorii M pot fi clasificaţi pe baza alurii funcţiei de influenţă: 

 

                                               
du

d )x(
)x(                                              (3.9) 

 
Funcţia de influenţă denotă cât de mult sunt afectaţi de către o observaţie 

parametrii ce se estimează. Se poate spune că un estimator este robust dacă 
influenţa generată de o singură observaţie este atenuată astfel încât să nu permită o 
deplasare semnificativă a estimatei. Întâlnim trei clase de estimatori M: 
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 estimatori ce au o funcţie de influenţă monotonă 
 estimatori cu funcţie de influenţă ce se anulează la infinit 

 estimatori cu funcţie de influenţă ce se anulează la un orizont finit 
 

 

3.4. Transformarea Hough 
 

Tehnicile bazate pe votare tind să grupeze datele în jurul unor ipoteze spre 
deosebire de estimatorii de tip M ce încearcă să găsească parametrii unui model 

pentru întregul set de date printr-o ponderare mai slabă a datelor neconforme. Una 
din tehnicile de votare întâlnite în analiza imaginilor este transformarea Hough [14]. 
În forma ei iniţială transformarea a fost propusă pentru detecţia liniilor dar ea se 
poate generaliza pentru forme aleatoare. Spaţiul parametrilor este cuantizat pe un 
număr de celule acumulatoare. Fiecare eşantion de date adaugă un vot la toate 

celulele acumulatoare ale parametrilor care ar fi putut genera acea dată. 
Coordonatele celulelor care acumulează un numar mare de voturi sunt soluţiile 
problemei. 
 Considerăm n puncte de muchie detectate şi cautăm submulţimi ale acestor 
puncte, situate pe aceeaşi dreaptă. O tratare posibilă, dar ingenuuă a problemei, 
constă în a determina întâi toate dreptele definite de toate perechile de puncte de 

muchie din imagine, ca apoi a se stabili pentru fiecare dreaptă posibilă punctele ce-i 
aparţin. Avem N(N-1)/2 drepte, astfel că avem de efectuat aproximativ N3 verificări, 
conform N[N(N-1)/2], de unde rezultă un efort de calcul care pune oprelişti pentru 

majoritatea aplicaţiilor. Prin utilizarea transformării Hough [14] acest efort se reduce 
considerabil. 

Fie două puncte oarecare (x1,y1) şi (x2,y2) din spaţiul imagine, definit de 

axele de coordonate x si y. Prin fiecare punct (xi,yi) trec o infinitate de drepte, 
definite de o ecuaţie de forma: 
 

                                                      nmxy ii                                       (3.10) 

 
Fiecare din aceste drepte se proiectează într-un punct distinct în planul 

parametrilor (m,n). Toate dreptele ce trec prin punctul oarecare (xi,yi) pot fi 
reprezentate cu o singură dreaptă în spaţiul parametrilor (m,n). Ecuatia ramâne în 
forma (3.10) cu observaţia că xi si yi sunt parametrii constanţi, iar m si n sunt 
variabilele independente. Fiecărui punct de coordonate (xi,yi) îi ataşăm o asemenea 
dreaptă în spaţiul parametrilor (Fig. 3.1.). 
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Fig.  3.1 Transformarea Hough pentru detecţia liniilor drepte 

 

 Fiecare punct al unei drepte din spaţiul paramentrilor, trasată pentru un punct 
(xi,yi), defineşte unic o dreaptă particulară din spaţiul de coordonate (x,y), ce trece 
prin punctul (xi,yi). Cele două drepte din spaţiul parametrilor trasate pentru (x1,y1) 
şi (x2,y2) se intersectează în punctul de coordonate (m0,n0) (Fig. 3.1.). Punctul 

(m0,n0) defineşte dreapta ce trece prin (x1,y1) si (x2,y2). Ecuaţia acestei drepte este: 

 

                                                     
00 nxmy                                        (3.11) 

 
Toate dreptele din spaţiul parametrilor, corespunzătoare unor puncte de forma 
(xi,yi) situate pe dreapta ce trece prin punctele (x1,y1) şi (x2,y2), se vor intersecta în 
(m0,n0). Astfel, putem determina numărul de puncte situate pe dreapta definită de 
parametrii (m0,n0), numărând intersecţiile din punctul respectiv în planul 

parametrilor. 
 Practic, la aplicarea unui algoritm de detecţie prin transformare Hough, 
spaţiul parametrilor se cuantizează pe un număr finit de celule acumulatoare, 
A(p,q). Distincţia de cuantizare determină precizia impusă condiţiei de coliniaritate. 
Pentru a creşte robusteţea, precizia nu trebuie să depăşească cerinţele minimale 
impuse de aplicaţie. 

 Considerăm că ne interesează drepte cu parametrii cuprinşi în intervalele 

(mmin,mmax),  respectiv (nmin,nmax). Pentru o cuantizare liniară a intervalului 
(mmin,mmax) pe M niveluri, se defineşte: 
 

                                                   
M

mm
m minmax

                                 (3.12) 

 

şi 
 

                                                       
m

m
p                                             (3.13) 
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m

m
p max

max
                                        (3.14) 

 

                                                    
m

m
p min

min
                                         (3.15) 

 
unde împarţirea se face prin rotunjire la numărul întreg cel mai apropiat. La fel se 

va proceda şi pentru variabila n. La început, A(p,q)=0. Dăm lui m toate valorile 
mp=pΔm admisibile şi îl calculăm pe n din ecuaţia (3.10), ni=yi-mpxi, pentru fiecare 
din cele N puncte (xi,yi) detectate. Prin cuantizarea q=n/Δn, îl obţinem pe q şi 

incrementăm celula acumulatoare A(p,q). Vor fi necesare M operaţii pentru fiecare 
punct (xi,yi), complexitatea de calcul având ordinul MN. Numărul de operaţii 
efectuate creşte proporţional cu N, spre deosebire de N3. Este necesară identificarea 
punctelor de maxim în spaţiul parametrilor, pentru detecţia dreptelor, respectiv a 
celulelor A(p,q) ce au obţinut valori acumulate mari. Astfel, parametrii (p,q) ai 
celulelor găsite identifică dreptele detectate. Folosirea ecuaţiei (3.10) în 

reprezentarea dreptelor este convenabilă pentru primii paşi în studiul tehnicilor de 
votare folosind transformarea Hough. Însă ea prezintă un dezavantaj care arareori 
poate fi neglijat. Parametrul m, ce reprezintă panta dreptei, tinde la infinit pentru 
dreptele cu orientare apropiată de axa vericală, y. Folosind reprezentarea dreptelor 
cu ajutorul ecuaţiei de forma: 
 

                                              sincos yx                                    (3.16) 

 
dezavantajul prezentat anterior poate fi cu uşurinţă eliminat. 
 Semnificaţiile parametrilor θ şi ρ rezultă din figura 3.2. 
 

 
Fig.  3.2 Reprezentarea dreptei prin ecuaţia normală 
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Toate dreptele ce trec printr-un punct caracteristic (xi,yi), se proiectează în 
planul parametrilor ρ,θ pe o curbă sinusoidală. Pentru aceasta notăm tgα=y/x, iar 

ecuaţia (3.16) devine: 
 

                                                 cos)cos(                                (3.17) 

 
Pentru valori constante ale coordonatelor (xi,yi), unghiul α=αi este constant, prin 

urmare şi 1/cosαi=constant, atunci ρ devine produsul dintre o constantă şi cos(θ-

αi). 

Transformarea Hough poate fi definită pentru orice curbă ce poate fi 
modelată printr-o ecuaţie de forma f(v, p)=0, unde v este vector al coordonatelor 

iar p un vector al parametrilor. În cazul unui cerc avem ecuaţia: 
 

                                            3

2

2

2

1 )()( ppypx                             (3.18) 

 
Transformarea Hough se poate utiliza la detecţia cercurilor prin găsirea 

maximelor acumulate în celulele unui spaţiu tridimensional al parametrilor 

(p1,p2,p3). Metoda este aplicabilă mai ales pentru formele ce pot fi reprezentate 
analitic prin curbe definite de un anumit număr moderat de parametrii (parabole, 
elipse, linii), dar poate fi extinsă pentru a permite detecţia unor curbe fără o 
reprezentare analitică explicită. 

 

 

3.5. Algoritmul RANSAC 
 

RANSAC [12] este una dintre cele mai bune metode de estimare robustă. 
RANSAC este abrevierea de la Random Sample Consensus. Este o metodă iterativă 
ce estimează parametrii unui model matematic dintr-un set de date care conţin date 

neconforme. Acum mai bine de 20 de ani Fischler şi Bolles [12] au introdus această 
metodă, iar mai târziu Rousseeuw şi Leroy [6] au ataşat-o la literatura statistică. De 
atunci şi până în prezent această metodă a fost folosită în multe aplicaţii de 
inteligenţă artificială şi se pretează a fi utilizată în analiza automată a imaginilor. 
Este capabil să genereze o estimată a modelului pe baza unui set de date ce conţine 
un număr mare de date neconforme. El este o combinaţie între un algoritm de 
verificare şi o metodă de generare de soluţii ipotetice. 

 Pentru generarea de soluţii ipotetice se alcătuiesc Q seturi minimale de date 
prin eşantionare aleatoare. Setul minimal conţine numărul minim de puncte ce 

permite calculul unei soluţii, deci generarea unei ipoteze pentru parametrii 

modelului . Raţiunea pentru care se preferă setul minim de date în locul unuia 

extins ce ar duce la un calcul matematic supradimensionat este aceea că şansele ca 
setul minim să fie contaminat sunt minimizate. Prin utilizarea de seturi minimale se 

pot genera un număr mare de soluţii candidate, crescând probabilitatea în găsirea 
unui conses corect.  

 Algoritmul de verificare foloseşte o funcţie de cost, C( ˆ ), pentru a găsi 

soluţia cea mai apropiată de model. Funcţia cost se calculează pentru toate soluţiile 
ipotetice. Soluţia corectă este aceea care întruneşte cel mai mare consens, în sensul 
că soluţia este verificată de cel mai mare număr de eşantioane de date, în limitele 
unui anumit prag prestabilit. Cel mai mare număr de puncte ce verifică modelul 
furnizează estimata algoritmului. O proprietate remarcabilă a algoritmului RANSAC 
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este aceea că pentru generarea unei soluţii corecte este necesară existenţa unui 
singur set de date, necontaminat de zgomot sau de erori de măsurare lucru ce ar 

determina corect parametrii  ai modelului. 

 Paşii algoritmului sunt prezentaţi mai jos: 
 pentru i=0,n 

- se alege un set minimal de date, prin eşantionare aleatoare 

- pe baza setului de date selectat se generează o soluţie i
ˆ  

- se calculează valoarea funcţiei de cost C( i
ˆ ), pentru a se găsi numărul de 

puncte care nu sunt în conses cu i
ˆ  

 se alege modelul, 
'ˆ , pentru care C( i

ˆ ) este minim, 

i
ˆ

i )
ˆC(minargˆ  

 se generează estimata finală ˆ , folosind date conforme 

 
În cazul în care punctele sunt afectate de zgomot sau erori de măsurare, 

diferenţa între  şi ˆ  poate fi foarte mare, atunci când numărul seturilor minimale 

utilizat este mic. Prin urmare se utilizează un prag T ce selectează corect numărul 
de puncte caracteristice conforme cu soluţia. Eroarea calculată pentru fiecare 
pereche de puncte din setul de date este distanţa la perechea de puncte candidată. 
Eroarea rezultată se va compara cu acest prag T pentru a defini perechea de puncte 

ca fiind conformă sau aberantă. Acest proces îl vom repeta de Q ori, ca în final să 
alegem setul de date care minimizează funcţia de cost: 
 

                                                     

i

irC )( 2
                                      (3.19) 

 
unde ρ() este funcţia de pierderi definită prin ecuaţia: 
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iar r este reziduul de aproximare asociat unei date. 
Pentru determinarea soluţiei algoritmului, ideal ar fi să se efectueze 

alegerea tuturor subseturilor posibile din datele avute la dispoziţie, însă din punctul 
de vedere al dificultăţii de calcul acest lucru este deseori prohibitiv. 
 Având la dispoziţie N date, dintre care M≤N aparţin modelului, considerăm P 
probabilitatea de a găsi un set necontaminat de S date, din Q încercări. Determinăm 
numărul de seturi de date necesare pentru a genera cu probabilitatea dorită, P, 

soluţia corectă. Procentul de date contaminate este definit prin ecuaţia: 
 

                                                      
N

MN
                                        (3.21) 

 
Probabilitatea de a avea un set de S date integral corecte este: 
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S

cP )1(                                       (3.22) 

 
în timp ce probabilitatea ca setul să nu fie integral corect este 1-Pc. Probabilitatea ca 
niciunul din cele Q seturi de date selectate să nu fie integral conforme modelului 
este: 
 

                                                 
QS

eP ])1(1[                                   (3.23) 

 
respectiv, probabilitatea de a avea cel puţin un set de date necontaminat este: 
 

                                                       
ePP 1                                           (3.24) 

 
Prin impunerea probabilitaţii P de a avea cel puţin un set de date 

necontaminat, respectiv o soluţie corectă, se obţine numărul minim de seturi de 

date pe care trebuie să-l folosim: 
 

                                               
])1(1log[

)1log(
S

P
Q                                  (3.25) 

 
Valorile numărului Q de seturi de eşantioane necesare, creşte rapid cu 

dimensiunea setului minimal şi cu procentul de date neconforme modelului. 

Observăm o creştere exponenţială a numărului de seturi de date necesare cu 
dimensiunea spaţiului parametrilor şi a setului de date minimal. La fel este şi efectul 
creşterii procentului de contaminare. Dacă procentul de date contaminate este 
necunoscut, atunci numărul de experimente necesar, Q, se poate recalcula după 
fiecare experiment, prin estimarea procentului de contaminare calculând raportul 
între numărul de eşantioane de date conforme corespunzătoare celui mai bun model 

găsit până la momentul respectiv şi numărul total de eşantioane de date.  
 Acest algoritm este caracterizat de două avantaje: robusteţea şi viteza, iar 
utilizarea lui în practică necesită setarea a câtorva parametrii critici. Pentru o 
selecţie cât mai fină a parametrilor au fost propuşi algoritmii MSAC, MLESAC, 
NAPSAC. 
 
 

3.6. Algoritmul MSAC 
 

MSAC (inspirat din estimatorii de tip M) este o variantă îmbunătăţită a 
algoritmului RANSAC. A fost propusă de către Thorr şi Zisserman în anul 1998 
[15][16]. Deosebirea dintre cele două algoritme RANSAC şi MSAC este următoarea: 

RANSAC potriveşte parametrii modelului în scopul de a maximiza numărul de date 
conforme, pe când MSAC potriveşte parametrii modelului în scopul de a maximiza 
verosimilitatea datelor conforme. Algoritmul MSAC este o variantă a RANSAC 
combinat cu un estimator M. La RANSAC datele conforme au o penalizare egală cu 
zero în timp ce datele neconforme au o penalizare constantă. Pentru MSAC se 
utilizează o funcţie de cost unde datele conforme au o penalizare diferită de zero în 

funcţie de reziduul aferent, iar datele neconforme au penalizare constantă la fel ca 
la RANSAC: 
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unde ρ() este definită prin ecuaţia: 
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Este de remarcat că metoda MSAC cât şi RANSAC au acelaşi ordin de mărime în 
complexitatea de calcul. 
 

 

3.7. Algoritmul MLESAC 
 

MLESAC (Maximum Likelihood Estimation Sample Consensus) este o metodă 
de estimare a verosimilităţii logaritmice negative. Algoritmul este o adaptare a lui 

RANSAC şi a fost dezvoltat de către Torr şi Zisserman [16], soluţia fiind generată pe 
baza setului de date de verosimilitate maximă, estimată folosind ipoteza distribuţiei 
gaussiene a erorilor datelor conforme modelului şi a distribuţiei uniforme pentru 
datele neconforme modelului. 

MLESAC urmăreşte ideea iniţială din RANSAC, aceea a eşantionării 

aleatoare, în care seturi minimale de date sunt utilizate pentru a dezvolta o soluţie 

candidată, iar datele rămase sunt folosite pentru evaluarea calitativă a fiecarei 
soluţii candidate. Acest algoritm evaluează soluţia prin reprezentarea erorii de 
distribuţie ca un model de amestec între o distribuţie gaussiană şi una uniformă, 
parametrul de amestec fiind necunoscut. Distribuţia mixturii este dată de parametrul 

 şi reprezintă probabilitatea apriorică a eşantioanelor conforme: 

 

                        
1

)1(
2

exp
2

1
)()(

2

2

2

22 r
rpr         (3.28) 

 
Pentru un set de n corespondenţe, se minimizează negativul logaritmului 

funcţiei de verosimilitate, 
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În ecuaţia (3.29), simbolul x  indică valoarea corectă a lui x, unde x= x +Δx 

reprezintă valoarea coruptă de zgomot, acelaşi lucru fiind aplicat şi pentru y . 

Parametrul σ reprezintă deviaţia standard a distribuţiei gaussiene, n dimensiunea 
datelor măsurate, iar  este dimensiunea ferestrei cu datele distribuite uniform. Cel 
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mai propabil model este acela care minimizează verosimilitatea negativă 
logaritmică. În [16] a fost prezentat MLESAC ca o soluţie superioară a lui RANSAC, 

în multiple aplicaţii de vedere artificială.  
Rezultatele MLESAC s-au dovedit a fi  utile într-o serie de aplicaţii descrise în 

Torr [16],dar superioritatea nu a fost confirmată în toate aplicaţiile care au utilizat-o 
ulterior.  
 
 

3.8. Algoritmul NAPSAC 
 

NAPSAC (N Adjacent Points Sample Consensus) este un estimator clasic cu 
performanţe superioare RANSAC în estimare. În cazul aplicaţiilor cu zgomot ridicat 
(peste 40%) s-a demonstrat că algoritmul RANSAC este superior metodei de 
minimizare a medianei reziduurilor Least Median of Squares [17]. Acest lucru s-a 

dovedit a fi adevărat pentru cazurile în care 50% din date, sunt date neconforme, 
nivel la care LmedS eşuează (mediana devine un element ineficient de estimare a 
datelor conforme). Considerând că distribuţia de date neconforme este necunoscută, 
algoritmul RANSAC ne va furniza cele mai precise estimate, deşi va întâmpina 
probleme din cauza dimensiunii mari a spaţiului şi a zgomotului. Myatt [18] 
realizează un studiu în care foloseşte algoritmul RANSAC şi arată că acesta devine 

ineficient pentru aplicaţiile care lucrează în spaţii de dimensiuni mari cu zgomot 
ridicat, iar în încercarea de estimare a parametrilor modelului în condiţiile mai sus 
amintite probabilitatea ca RANSAC sa reuşească fără a necesita un timp destul de 

mare de procesare devine nulă. 
Pentru a evita eşecul metodei RANSAC în spaţii de dimensiuni mari, datorită 

unei selecţii aleatoare de date obiective se poate îmbunătăţii acest algoritm prin 
luarea în considerare a distribuţiilor datelor în spaţiul multidimensional. În acest 

sens Myatt dezvoltă un nou algoritm [18] care se poate utiliza în locul procesului de 
eşantionare uniformă, în orice algoritm de estimare. NAPSAC propune un algoritm 
de eşantionare aleatoare eficientă, care are la bază ideea că eşantioanele conforme 
sunt grupate spaţial în imagine. Paşii algoritmului sunt [18]: 

 
 Din toate punctele se selectează aleator un punct iniţial p0 

 Într-o zonă de rază r, cu centrul în p0, se identifică setul de puncte 
0pS  

 Algoritmul se întrerupe dacă numărul de puncte din 
0pS  este mai mic decât 

dimensiunea setului minimal 

 Vom selecta uniform puncte din 
0pS  până când setul minimal a fost 

selectat, inclusiv p0. 
 
În situaţia în care punctul selectat aleator p0, se încadrează într-un model, restul de 
puncte eşantionate adiacente, teoretic, vor avea o probabilitate mai mare de a fi 
date verosimile. În situaţia contrară, dacă este selectat un punct aberant, atunci 
datele adiacente acestuia vor avea şanse mai mici de a fi date verosimile. Dacă nu 

sunt suficiente puncte pentru a evalua modelul atunci eşantionul este abandonat. 
NAPSAC este mult mai eficace decât RANSAC în spaţii de dimensiuni mari.  

În 2002, Tordoff a propus o variantă a metodei NAPSAC care foloseşte 
eşantionarea ghidată în locul celei aleatoare [19]. Tot aici mai putem aminti de 
algoritmul INAPSAC, versiune modificată a NAPSAC şi prezentată în [20]. Un alt 
algoritm ce are punct de plecare RANSAC este MAC-RANSAC [21]. 
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3.9. Algoritmul Mean Shift 
 

Algoritmul neparametric mean shift este un algoritm eficient pentru 
estimarea locaţiei modurilor densităţii de probabilitate. În urmă cu aproximativ 40 
de ani Fukunaga şi Hostetler [22] au introdus acest algoritm, ce a fost modernizat şi 
utilizat în vederea artificială de Comaniciu şi Meer [23][24]. Este un algoritm de tip 

gradient ascendent şi este o metodă neparametrică din cauza estimatei densităţii şi 
a gradientului densităţii folosind funcţii nucleu. Avem versiuni diferite de mean shift 

deoarece funcţiile nucleu pot fi diferite. 
 Estimarea densităţii pe bază de funcţii nucleu (cunoscută ca şi tehnică cu 
fereastră Parzen în domeniul recunoaşterii formelor) este cea mai utilizată metodă 
de estimare a densităţii de probabilitate. Calitatea estimatei funcţiei densitate de 
probabilitate depinde  de alura funcţiei fereastră, numită şi funcţie nucleu a 

operatorului de estimare şi de un parametru numit parametru de scară h. 
 Într-un spaţiu d-dimensional se consideră un număr n de date xi, unde i ia 
valori de la 1 la n, cu o funcţie de densitate de probabilitate p(x). O estimată a 
acestei densităţi poate fi scrisă astfel: 
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este funcţia nucleu cu H matricea de bandă (scară) dxd simetrică şi pozitiv definită, 
ce stabileşte lărgimea de bandă a estimatorului. Uzual H are formă diagonală, 

],...,[ 22

1 dhhdiagH , mai mult pentru spaţii omogene, este preferată forma 

proporţională cu matricea unitate H=h2I, cu avantajul de a avea acelaşi parametru 
de scară h, ceea ce conduce la un estimator de forma: 
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De obicei se foloseşte o matrice unică pentru toate eşantioanele, din 

considerente de complexitate. Se pot folosi în schimb matrici de scară care se 
adaptează la datele prelucrate. Pentru a se produce o estimare mai exactă a 
densităţii este preferabil să alegem o funcţie nucleu de bandă îngustă în regiuni cu 
densitate mare de eşantioane. Contrar, lărgirea benzii permite creşterea preciziei în 

regiunile cu densitate de eşantioane redusă prin includerea unui număr de 
eşantioane suficient de mare în estimare. Întâlnim două tipuri de estimatori cu 
bandă variabilă. Unul care îsi modifică banda în funcţie de locaţia la care se face 
estimarea densităţii denumit estimator de tip balon (baloon estimator): 
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iar celălalt denumit dependent de eşantion (sample point estimator), îşi modifică 
banda pentru fiecare eşantion: 
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În cazul spaţiilor multidimensionale, funcţia nucleu poate fi definită în mod 

admisibil pornind de la o fereastră unidimensională simetrică folosind una din 
variante: 
 

                                                 

d

i

i

P xKK
1

1 )()(x                                  (3.35) 

sau 
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unde α este o constantă de proporţionalitate strict pozitivă aleasă astfel încât 

estimata densităţii de probabilitate să se integreze la valoarea unitară: 
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În prima variantă, funcţia nucleu multidimensională se obţine ca produs al 

funcţiilor nucleu unidimensionale. Este şi cazul ferestrei hipercubice ce poate fi 

generată ca produs al ferestrelor unidimensionale rectangulare. 
În cel de-al doilea caz funcţia nucleu multidimensională se obţine rotind 

fereastra unidimensională în spaţiul caracteristicilor, rezultând astfel nuclee cu 
simetrie radială. 

Considerând funcţia nucleu simetrică radială: 
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este o constantă selectată astfel încât funcţia densitate de probabilitate să se 
integreze la 1, iar k(x) este profilul funcţiei nucleu, definit pentru x≥0. 

Estimarea completă a funcţiei densitate de probabilitate nu este necesară, 
pentru detecţia maximelor acesteia, valoarea funcţiei densitate de probabilitate nu 
trebuie cunoscută cu acurateţe deosebită în punctele de maxim, această valoare 
fiind interesantă doar pentru eliminarea maximelor inconsistente. 

 Considerând proprietatea ca maximele funcţiei densitate de probabilitate 
sunt puncte în care gradientul de densitate este nul, pentru fixarea maximelor se 
poate construi un algoritm de tip gradient ascendent. 

Folosind nucleul cu simetrie radială definit de ecuaţia (3.38), estimăm 
gradientul funcţiei densitate de probabilitate în mod direct, pe baza eşantioanelor 
disponibile, prin rescrierea ecuaţiei (3.32): 
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Estimata gradientului funcţiei densitate de probabilitate reiese din (3.40), 

folosind proprietatea de liniaritate a gradientului: 
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Definim funcţia nucleu G: 
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este profilul corespunzător nucleului, iar dgc ,  este o constantă de normalizare. 

Nucleul K(x) este numit nucleul umbră a lui G(x). Aşadar, nucleul 
Epanechnikov este „umbra” nucleului uniform în fereastră. Dacă până acum 
estimata densitaţii a fost definită cu nucleul K(x), algoritmul mean shift foloseşte 

nucleul G(x). Inserând în ecuaţia (3.41) pe )(xg se obţine: 
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Din ecuaţia (3.44) se observă că primul termen este estimata densităţii în x 

folosind funcţia nucleu G: 
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Cel de-al doilea termen al ecuaţiei (3.44) este vectorul mean shift: 
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adică diferenţa dintre x, centrul ferestrei, şi media ponderată folosind nucleul G(x). 
Estimata gradientului funcţiei densitate de probabilitate raportată la scara h, cu 
nucleul K(x), folosind ecuaţiile (3.45) şi (3.46), se poate scrie: 
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Vectorul mean shift se mai poate scrie şi sub forma: 
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În formula (3.48) ni se indică faptul că, la o locaţie x, vectorul mean shift estimat cu 
nucleul G este proporţional cu estimata gradientului densitaţii cu funcţia nucleu K şi 
invers proporţională cu estimata densitaţii pentru locaţia x, obţinută cu funcţia 
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nucleu G. Prin urmare vectorul mean shift indică direcţia cu cea mai rapidă creştere 
a densităţii. Fiind aliniat cu estimata de gradient local poate defini o cale spre un 

punct staţionar al densităţii estimate. 
Paşii principali ai algoritmului mean shift sunt: 

 calculul vectorului mean shift 
 translaţia cu acest vector a centrului ferestrei 
 repetarea paşilor anteriori până la convergenţă unde gradientul are valoarea 

zero [24]. 
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4. EVALUAREA ASISTATĂ DE CALCULATOR A 
IMAGINILOR ULTRASONOGRAFICE CU 

STEATOZĂ 
 

 
Steatoza, sau boala ficatului gras, este caracterizată de acumularea de ţesut 

gras în ficat. Principalele cauze ale apariţiei maladiei sunt o regresie în funcţionarea 
metabolismului hepatic, alcoolismul, diabetul şi hepatita. Această maladie nu 
dezvoltă în cele mai multe cazuri nici un fel de simptomatologie. Din această cauză 
boala este descoperită aleator, la investigarea altor maladii abdominale sau în 
investigaţii de rutină. Este necesar ca steatoza să fie descoperită într-un stadiu 
incipient datorită complicaţiilor ce pot apare ulterior. În timpul tratamentului este 
importantă monitorizarea stadiului evolutiv al maladiei. 

 
 

4.1. Consideraţii generale 
 

 Ultrasonografia este o metodă de imagistică medicală care foloseşte undele 

sonore pentru a crea o imagine a ficatului. În capitolul de faţă vorbim despre 

ultrasonografie ca metodă folosită în a identifica steatoza hepatică. 
Steatoza hepatică este o boală a ficatului caracterizată prin acumulare de 

grăsimi în celulele hepatice. De obicei trigliceridele sunt cele care se regăsesc în 
hepatocite. Această afecţiune se poate manifesta temporar sau pe termen lung, nu 
este dureroasă şi poate fi asimptomatică o lungă perioadă de timp. „Ficatul gras” 
sau „ficat mărit” sunt termenii uzuali folosiţi de medici în raport cu pacienţii referitor 

la steatoză. Steatoza este cea mai frecventă patologie hepatică, cu incidenţă mai 
mare în ţările industrializate, însă ea se manifestă la nivel global. 

Factori ce determină steatoza hepatică sunt alcoolismul cronic, obezitatea, 
diabetul zaharat, alimentaţie cu o concentraţie mare de grăsimi. În funcţie de 
consumul de alcool se pot întâlni două variante ale steatozei: steatoza hepatică 
alcoolică şi steatoza hepatică non-alcoolică (NAFLD –Nonalcoholic fatty liver 

disease)[25][26][27]. Tot aici avem forme mai severe cum ar fi steatohepatita 
alcoolică şi steatohepatita non-alcoolică. 

Boala nu are simptome, cei mai mulţi pacienţi sunt diagnosticaţi 

întamplător, cu ocazia unui examen ultrasonografic abdominal, a unor analize de 
sânge de rutină sau în cadrul unui consult medical solicitat pentru alte afecţiuni. 
Deoarece steatoza hepatică este o afecţiune silenţioasă, simptomele manifestându-
se abia în stadiile tardive, diagnosticarea survine în urma realizării unor teste 

medicale de rutină, de exemplu hipercolesterolemia, teste sanguine. 
În fazele avansate, simptomele bolii ar fi stări de greaţă, insuficienţă 

hepatică, acumulare de lichid în cavitatea abdominală, hemoragie gastrointestinală, 
oboseală, scăderea poftei de mâncare, balonări abdominale, pierderi în greutate. 

Tratamentul în cazul steatozei hepatice este recomandat în funcţie de cauze. 
Dacă nu a condus la apariţia unor complicaţii, boala nu necesită un tratament 
medicamentos, medicul fiind cel în măsură să recomande un tratament 

hepatoprotector. 
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Pentru tratarea bolii sunt recomandate reducerea consumului de grăsimi, 
alcool, reducerea gradului de sedentarism care să conducă în timp la pierderea în 

greutate în situaţiile în care vorbim de pacienţi obezi. Este o boală reversibilă, dacă 
este diagnosticată şi tratată la timp. 
 Ultrasonografia este o metodă utilizată la detecţia şi monitorizarea steatozei. 
Deasemenea aceasta are un cost redus comparitiv cu alte metode imagistice. Un 
avantaj semnificativ este acela că este o metodă non-invazivă deci ultrasonografia 
are un rol important în imagistica medicală. Cea mai precisă metodă pentru 
diagnosticarea steatozei este biopsia hepatică, dar aceasta este o soluţie invazivă. 

Unii pacienţi au nevoie de supraveghere medicală după efectuarea biopsiei. De 
asemenea în urma efectuării procedurii pot apare complicaţii medicale. Prin urmare, 
biopsia ficatului este deobicei utilizată atunci când metodele neinvazive nu reuşesc 
să ofere un diagnostic clar. 

Evaluarea vizuală umană a imaginilor ultrasonografice prezintă un caracter 
subiectiv şi nu poate oferi un grad ridicat de reproductibilitate. Pentru a creşte 
eficienţa analizei imaginilor ultrasonografice se pot aplica diferite metode din 

vederea artificială. Aceste metode pot pleca de la modificarea valorilor de intensitate 
şi până la clasificarea automată (CAD – diagnoza asistată de calculator). Diagnoza 
cu ajutorul calculatorului consideră rezultatele date de metodele din vederea 
artificială ca o opinie secundă în evaluarea vizuală. 

Sistemele de diagnosticare cu ajutorul calculatorului cunosc o popularitate 
din ce în ce mai mare în domeniul medical [28]. În analiza ultrasonografiei hepatice 

aceste sisteme sunt tot mai raspândite [29]. 
 

 

4.2. Stadiu actual 
 

 Detecţia într-o fază primară a steatozei hepatice este importantă, cât şi 
monitorizarea evoluţiei maladiei, adică regresia sau progresia acesteia, are un rol 
esenţial. Ultrasonografia este o metodă cu un cost redus, comparativ cu alte tehnici 
din imagistica medicală, utilizată cu succes în depistarea şi monitorizarea evoluţiei 
acestei maladii. Pentru steatoza hepatică cea mai eficientă metodă de determinare 
şi evaluare o reprezintă biopsia. Însă biopsia este o metodă invazivă, dat fiind că o 
mostră de ţesut hepatic este prelevată în scopul diagnosticării. Efectuarea acesteia 

cât şi reproducerea ei este neplăcută pentru pacient. 
Alt dezavantaj al biopsiei este faptul că rezultatele obţinute pot fi afectate de 

erori de eşantionare precum şi de variabilitatea interobservator [30]. Utilizarea 
biopsiei hepatice este de obicei recomandată în situaţia în care nu se poate stabili un 

diagnostic precis cu metode neinvazive. Tehnici avansate din imagistica biomedicală, 
precum tomografia computerizată, sau imagistica prin rezonanţă magnetică au fost 

utilizate în identificarea şi monitorizarea steatozei. Folosind tomografia 
computerizată s-au obţinut valori de 82% pentru sensibilitate şi 100% pentru 
specificitate în evaluarea steatozei [31]. Imagistica pe bază de rezonanţă magnetică 
este superioară tomografiei computerizate la identificarea şi cuantificarea maladiei, 
conform studiului din Bohte et al. [32]. 

Ultrasonografia se pretează a fi utilizată în monitorizarea steatozei hepatice 
în perioada post diagnosticare, deoarece această metodă prezintă un caracter non-

invaziv. 
Evaluarea maladiei nu este uşor de îndeplinit, deoarece percepţia vizuală 

umană a intensitaţii este diferită. 
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Prezenţa concomitent cu steatoza a altor maladii hepatice produce rezultate 

diferite ale ultrasonografiei, datorită modificărilor în structura hepatică. Datorită 
acestui aspect rezultatele studiilor referitoare la diagnosticarea şi evaluarea 
severităţii steatozei hepatice, variază în literatură. 

În [33], media valorilor de consens pentru clasificarea interobservator şi 
intraobservator este de 72 şi 76 de procente cu privire la prezenţa steatozei. Tot în 
acest studiu, pentru evaluarea gradului de severitate al steatozei, s-a raportat un 
conses interobservator pentru prima evaluare de 47%-59% şi respectiv un consens 

interobservator de 59%-64%. În ceea ce priveşte consensul intraobservator pentru 
evaluarea severităţii acesta a fost între 55% şi 68%. 

Studii referitoare la diagnosticarea şi evaluarea severitatii steatozei cu 
ajutorul calculatorului şi a imaginilor ultrasonografice sunt prezetate în 
[34],[35],[36]. 

Ficatul steatozic manifestă hiperecogenicitate în imaginile medicale 
ultrasonografice. Aceasta este o caracteristică vizuală esenţială ce este utilizată de 

medici specialişti la evaluarea gradului de severitate a maladiei. În sistemele de 
diagnosticare folosind inteligenţa artificială o problemă esenţială este alegerea 
caracteristicilor raportat la scopul propus, astfel încât acestea să prezinte eficienţă 
maximă în clasificare. În diagnosticarea medicală a steatozei, este utilă evaluarea 
vizuală a hiperecogenicităţii ficatului în imagini ultrasonografice, în raport cu 
parenchimul rinichiului drept. Un parametru important pentru clasificare este 

atenuarea posterioară [37]. 
Caracteristici de textură extrase din imaginile ultrasonografice au fost 

folosite de mai mulţi autori [35],[37]. În [37], s-a realizat un studiu referitor la 
utilitatea atenuării posterioare şi a caracteristicilor de textură de ordinul unu în 
evaluarea gradului de severitate a steatozei în cazul pacienţilor infectaţi cu virusul 
hepatitei C cronice. Atenuarea este evaluată aici prin utilizarea regresiei liniare 
folosind aproximarea „least-squares” (Metoda celor mai mici patrate), soluţie non-

robustă. Descriptorii de textură extraşi au fost media, deviaţia standard şi 
parametrul de skewness. 
 
 

4.3. Evaluarea automată a steatozei folosind 

parametrii extraşi cu metode de estimaţie robuste şi 
clasificatoare Random Forests 

 

 Evaluarea automată a steatozei folosind parametrii extraşi cu metode 

robuste şi clasificatoare Random Forests au fost studiate de către doctorand în 
lucrările [38] şi [39]. În capitolul 4.3 este prezentată partea teoretică propusă 
pentru evaluarea automată a steatozei din studiile indicate mai sus. 

Estimarea cu acurateţe a valorilor unor caracteristici de interes extrase din 
imagini este un pas important pentru stabilirea obiectivă a gradului de severitate a 
afecţiunilor în ultrasonografia abdominală, în general şi în evaluarea steatozei, în 

particular. Datele ce se utilizează în estimarea caracteristicilor se extrag, de regulă, 
în interiorul unor regiuni de interes. În practică, regiunile de interes sunt delimitate 
interactiv, datorită faptului că metodele de segmentare autonomă nu asigură 
întotdeauna funcţionalitatea necesară, în condiţiile diversităţii imaginilor 
ultrasonografice. Diversitatea este datorată în principal variabilităţii anatomice 
existente, pe de o parte, şi a variabilităţii direcţiei 3D de  aplicare a  sondei, pe  de  
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altă parte. Totodată, din considerente de timp şi adesea absenţa unui logicial de 

suport avansat, regiunile de interes selectate au forme simple, de tip rectangular, 
circular sau elipsoidal. Asemenea regiuni, deşi asigură adesea acurateţea necesară, 
pot conţine, pe lângă structura anatomică de interes pentru evaluarea cantitativă 
dorită şi elemente ce sunt irelevante, dar care influenţează nedorit rezultatele 
evaluării. În limbaj tehnic, datele supuse analizei pot fi contaminate, cu un număr 
mai mare sau mai mic, de eşantioane deviate, ce nu aparţin modelului căutat. 
Efectul erorilor produse de asemenea eşantioane poate fi diminuat semnificativ prin 

utilizarea unor tehnici de estimaţie robuste, o practică din ce în ce mai frecvent 
utilizată în filtrarea, segmentarea şi urmărirea obiectelor de interes în imagini. Cu 
toate acestea, aceste tehnici nu au fost utilizate consecvent în analiza asistată de 
calculator a imaginilor de ultrasonografie gastrointestinală. Capitolul prezent este 
dedicat lucrărilor realizate în cadrul tezei, în vederea explorării utilităţii unor tehnici 
de estimaţie robustă asupra rezultatelor analizei şi a diagnosticului asistat de 
calculator a imaginilor de ultrasonografie gastrointestinală. 

 
 

4.3.1.  Caracterizarea atenuării posterioare 
folosind două pante    

 
Pe baza metodelor de evaluare medicală, am considerat următoarele 

caracteristici de imagine: atenuarea posterioară minimă, atenuarea posterioară 

maximă, minimul robust obţinut pentru regiune, maximul robust obţinut pentru 
regiune, mediana regiunii din parenchimul renal, mediana regiunii din parenchimul 

hepatic. 
Parenchimul renal nu prezintă steatoză şi este prezent în vecinatatea 

ţesutului hepatic ceea ce îi demonstrează utilitatea în evaluarea vizuală. Este de 
aşteptat ca, măsurarea acestor parametrii din imaginile ultrasonografice să fie 
afectată de zgomot de tip „speckle” inerent în investigaţiile de acest tip, precum şi 
de artefacte de natură anatomică precum vase sanguine, ţesut gras aflat sub 
dermă, diafragmă şi altele. În ideea de a depăşi aceste impedimente, pentru 

extragerea parametrilor am utilizat metode de estimaţie robustă. Iniţial am selectat 
în mod interactiv regiunea de interes (RI) în imagine. Aceasta este ilustrată în figura 
4.1. Se generează curba profilului (figura 4.2) din RI prin medierea imaginii în 
lungul unei linii pe baza următoarei formule: 

 

                                         
jeRIjeRI

kjIkC 1/),()(                               (4.1) 

 
Din figura 4.2 se poate observa faptul că profilul prezintă în continuare 

neregularităţi. Pentru a rezolva acest aspect este utilizată regresia liniară robustă. 

Profilul de luminozitate )(kC  prezintă şi neliniaritate astfel că nu este sigur dacă 

folosirea unei singure drepte de regresie poate defini cu acurateţe curba generată 
pentru a nu pierde din informaţiile utile în evaluarea maladiei. 

Pentru a remedia acest lucru se vor efectua două operaţii de regresie, una 
pentru 33 de procente din partea superioară a profilului din regiunea de interes şi 
una pentru partea inferioară ce conţine restul din regiunea de interes. Din cele două 

regresii se calculează doi coeficienţi ai atenuării posterioare şi valorile de minim şi 
maxim robuste. Utilitatea  parametrilor propuşi este demonstrată de clasificatorul  
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Random Forests ce foloseşte un mecanism intrinsec de selecţie a parametrilor 

specifici în evaluarea maladiei. 
 

 
   

Fig.  4.1 Selecţie interactivă a regiunii de interes 

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

BUPT



4.3. Evaluarea automată a steatozei folosind parametrii extraşi 39 

 
 

Fig.  4.2 Profil generat automat din zona selectată 

 

Asemenea algoritmului RANSAC [12], se definesc seturi minimale de date 
necesare pentru generarea unei soluţii. Setul minimal este preferat deoarece reduce 
la minim şansa de a conţine cel puţin un eşantion deviat, respectiv de a genera o 
soluţie afectată de o eroare mare. Deoarece o dreaptă este univoc definită de două 
puncte suport, setul minimal de date este constituit dintr-o pereche de puncte ale 
curbei profil, C(k). Soluţia constă în perechea de parametri, (m,n), ce definesc o 

dreaptă de forma: 
 
                                                      nmxy                                            (4.2) 

 
Coordonata y corespunde indexului de linie, k, al imaginii profilului, în timp ce 
coordonata x corespunde valorii medii de gri a liniei, respectiv C(k). În contrast cu 

varianta de bază a algoritmul RANSAC, în aplicaţia curentă nu există argumente 
consistente pentru a se recurge la o selecţie aleatoare a punctelor suport. De 

asemenea, este lipsită de interes utilizarea tuturor perechilor de puncte posibile. 
Având în vedere faptul că datele de pe curbă sunt ordonate pe una din cele două 
coordonate ale spaţiului datelor, am optat pentru generarea tuturor perechilor de 

puncte ce prezintă pe direcţia y un decalaj constant, . O pereche de puncte, 

),( kk yx , ),( kk yx  este definită de ecuaţiile:      
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)(

)(

kCx

ky

kCx

ky

k

k

k

k

                                       (4.3) 

 

Soluţiile candidate de forma ),( kk nm se determină introducând coordonatele 

calculate mai sus în ecuaţia (4.2). Pentru o curbă ce conţine N puncte, rezultă un 
număr de N-θ soluţii. Valoarea parametrului de decalaj se alege prin compromis 
între două cerinţe contradictorii: număr mare de soluţii şi efect redus al cuantizării 
coordonatelor. Un decalaj redus permite generarea unui număr de soluţii mai mare, 
apropiat de N, dar introduce erori de cuantizare mai mari. În cazul cel mai 

defavorabil, pentru θ = 1, rezultă o cuantizare a pantelor soluţiilor individuale cu 45 
de grade. Limitarea, desigur este mai puţin severă pentru soluţia finală.  

Spre deosebire de problemele de aliniere a imaginilor pe baza 
corespondenţelor ipotetice între punctele perechilor de imagini, unde există un grad 
de incertitudine mult mai mare, putem presupune că majoritatea perechilor de 
puncte ale curbei profil este necontaminată cu erori aberante. Asemenea puncte pot 

fi generate de prezenţa unor vase sanguine mari sau a unor leziuni, cu dimensiuni 
ce nu vor depăşi jumătate din suprafaţa regiunii de interes. Exploatăm această 

realitate şi extragem soluţiile pentru cei doi parametri folosind estimatorul median:  
 
 

                                              

k

k

k

k

nnn

mmm

ˆminargˆ

ˆminargˆ

                                (4.4) 

 
 

În figura 4.3 sunt redate dreptele de regresie, )(kCsus definită de culoarea verde 

pentru partea superioară a RI şi )(kC jos reprezentată prin culoarea albastră pentru 

restul RI, obţinute pentru profilul din figura 4.2. În faza de analiză a imaginilor se 
definesc parametrii de clasificare: maximul robust (ksus), minimul robust (kmin), 

atenuarea maximă (m_sus), atenuarea minimă (m_jos), mediana unei RI din ficat 
(Medf) şi mediana RI din rinichi (Medr).  
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Fig.  4.3 Regresie robustă 

 
În figura 4.4 se observă modul de selecţie al regiunilor de interes din ficat şi 
respectiv rinichi din aceeaşi imagine ultrasonografică în vederea generării 
medianelor.     

 În [37], s-a realizat o comparaţie între utilitatea parametrului de atenuare şi 
parametrii de textură extraşi din imagini ultrasonografice standard în vederea 
evaluării automate a gradului de severitate a steatozei hepatice. Pacienţii incluşi în 
acest studiu sufereau şi de alte probleme hepatice pe lângă „ficat gras”. Din acest 
studiu reiese că doar parametrul de textură reprezentat de medie se corelează 
semnificativ cu steatoza. Conform acestora parametrul de atenuare este mai eficient 
în evaluarea gradelor de severitate a steatozei în comparaţie cu media ce reprezintă 

un descriptor de textură de ordinul unu.  
În [40] se realizează o comparaţie în vederea clasificării automate a 

severităţii steatozei din imagini ultrasonografice, între coeficientul de atenuare şi 
parametrii de textură derivaţi din matricea GLCM (Grey Level Co-occurrence Matrix). 
În acest studiu, în urma comparaţiei, se observă rezultate mai bune prin aplicarea 
coeficientului de atenuare. În [41] s-a utilizat în clasificarea steatozei parenchimul 

rinichiului drept. 
 
 
 
 
 
 

 
 

BUPT



  EVALUAREA ASISTATĂ DE CALCULATOR A IMAGINILOR 4 42 

 
 

Fig.  4.4 Selecţie în timp real a RI în rinichi (dreptunghi roşu) şi RI din ficat (dreptunghi verde) 

 
 
 

 

4.3.2.  Clasificare    
 

Pe baza evaluărilor medicale, steatoza se poate diferenţia în patru stadii 
evolutive. Severitatea maladiei este cuantificată în ficat normal, steatoză usoară, 
moderată şi steatoză severă. Cele patru stadii de severitate se pot observa în figura 
4.5. 
 

 
 
 
 

BUPT



4.3. Evaluarea automată a steatozei folosind parametrii extraşi 43 

    
 

Fig.  4.5 Grade de severitate pentru steatoză în ficat 

 
În figura 4.6 sunt redate exemple pentru cele patru stadii de evoluţie în 

imagini medicale ultrasonografice. 
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(d) 
 

Fig.  4.6 Stadii de severitate pentru steatoză: (a) ficat normal, (b) steatoză uşoară, (c) 

steatoză moderată, (d) steatoză severă 
 
 

 
La clasificarea steatozei se foloseşte Random Forests [42], acesta nefiind 

utilizat până acum în clasificarea automată a gradelor de severitate a steatozei 

hepatice din imagini medicale ultrasonografice. Random Forests este mai bun decât  
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clasificatoarele tradiţionale, fiind un clasificator de  tipul „ensemble classifiers”. 
Acesta este un clasificator de actualitate în inteligenţa artificială, ce emulează bine 

diagnoza efectuată de medici. În [34], la evaluarea automată a steatozei hepatice 
din imagini ultrasonografice s-a folosit SVM, acurateţea clasificării cu setul complet 
de caracteristici fiind de 87.5%, iar cea mai bună valoare pentru acurateţe la 
clasificarea cu fiecare caracteristică în parte a fost de 85.19%, valori obţinute pentru 
datele de test. SVM a fost utilizat şi în [43] pentru clasificarea gradelor de evoluţie a 
maladiei. 

Se consideră patru clase corespunzătoare stadiilor de severitate enumerate. 

Pentru evaluarea automată se folosesc două versiuni ale clasificatorului Random 
Forests. Prima versiune utilizează toate clasele în procesul de clasificare, iar cea de-
a doua foloseşte dihotomii succesive conform figurii 4.6: setul de date ce conţine 
ficat normal şi restul claselor ce cuprind steatoza hepatică, steatoza uşoară versus 
steatoza moderată şi severă, iar pentru nivelul trei, steatoză moderată versus 
steatoză severă. Graniţa de separaţie între clase poate fi modelată matematic 
teoretic mai uşor pentru clasificatorul cu dihotomii succesive, ceea ce poate genera 

un acord superior în evaluarea automată. 
Parametrul θ utilizat în ecuaţia (4.2) este setat cu valoarea 20 în cadrul 

experimentelor efectuate. Referinţa în clasificare este dată de rezultatele evaluării 
medicale, realizate de cei mai buni medici în domeniul gastroenterologiei. 
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Fig.  4.7 Clasificarea steatozei pe bază de dihotomii succesive 

 
 

 
 
 
 
 

Ficat Normal? 

Pozitiv Negativ 

Ficat Normal! Steatoză uşoară? 

Pozitiv Negativ 

Steatoză uşoară! Steatoză moderată? 

Pozitiv Negativ 

Steatoză moderată! Steatoză severă! 
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4.3.3.  Rezultate experimentale 
 

 În acest subcapitol sunt prezentate rezultatele experimentale din articolele 
[38] şi [39]. Datele folosite în etapa de învăţare a clasificatorului au fost selectate 
folosind metoda cross-validation. Procedura de clasificare a fost reluată de 20 de ori 
folosindu-se de fiecare dată un set de antrenament diferit luând în considerare 80% 
din date. 

 Pentru cea de-a doua versiune a clasificatorului la fiecare dihotomie s-au 
efectuat 20 de experimente. În urma experimentelor efectuate în cazul primului tip 

de clasificator, rezultatele obţinute au fost în acord cu cele medicale în proporţie de 
82,2%. Folosind clasificatorul Random Forests cu dihotomii succesive procentul 
obţinut a fost de 85,86%. Acest rezultat ne-a confirmat presupunerea noastră, 
ştiind de la început că liniile de separaţie dintre clase au o formă mai simplă. 
 În tabelul 1 şi 2 sunt generate matricile de confuzie pentru clasificatorul cu 

toate clasele şi respectiv, clasificatorul pe bază de dihotomii succesive. 
 

Tabel  1 Matricea de confuzie pentru clasificatorul Random Forests cu întregul set de date [39] 

 

 Clasificare Automată 

Ficat 

Normal 

Steatoză 

Uşoară 

Steatoză 

Moderată 

Steatoză 

Severă 

Evaluare 
Medicală 

Ficat 
Normal 

 

4 1   

Steatoză 

Usoară 

 43 1  

Steatoză 
Moderată 

 1 14  

Steatoză 

Severă 

  4 0 

 
Conform tabelului folosind clasificatorul Random Forests cu toate clasele se 

poate observa că eroarea maximă este de o clasă, neîntâlnindu-se situaţia saltului a 
două clase (ex. ficat normal – steatoză moderată). 
 

Tabel  2 Matricea de confuzie pentru clasificatorul Random Forests cu dihotomii succesive [39] 

 

 Clasificare Automată 

Ficat 
Normal 

Steatoza 
Uşoară 

Steatoză 
Moderată 

Steatoză 
Severă 

Evaluare 
Medicală 

Ficat 
Normal 

 

4 1   

Steatoză 
Uşoară 

 43 1  

Steatoză 
Moderată 

 1 14  

Steatoză 
Severă 

  3 1 
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Acelaşi lucru îl confirmă şi datele din tabelul 2 cu o completare ce ne arată o 
diferenţiere mai corectă între steatoza moderată şi steatoza severă. 

În urma experimentelor efectuate rezultă importanţa variabilelor de 
clasificare, lucru prezentat în tabelul 3. 
  

Tabel  3 Importanţa parametrilor utilizaţi în clasificare folosind cele două variante pentru 

clasificatorul Random Forests [39] 
 

Nivel de importanţă[%] Toate clasele Dihotomii succesive 

Atenuarea posterioară 

maximă 
12.71 8.47 

Maximul robust 21.56 21.05 

Atenuarea posterioară 
minimă 

16.60 17.42 

Minimul robust 13.62 10.78 

Mediana - hepatic RI  22.70 28.91 

Mediana - rinichi RI 12.78 13.37 

 
Din tabelul 3 se poate observa importanţa tuturor parametrilor folosiţi în 

clasificarea automată a steatozei hepatice. Atenuarea posterioară globală oferă o 
caracterizare bună a ficatului în ceea ce priveşte clasificarea, ceea ce justifică 
folosirea a două drepte de regresie. Cu  toate acestea ponderea cea mai mare o au 
mediana din regiunea de interes hepatică şi maximul robust. 

 
 

4.4. Studiu comparativ folosind două 
clasificatoare, Random Forests şi SVM 

 
 În subcapitolul 4.3. am prezentat o comparaţie între două variante ale 
clasificatorului Random Forests, unul ce utilizează toate cele patru clase şi unul ce 
utilizează dihotomii succesive. În capitolul prezent ne referim la un studiu 
comparativ folosind două clasificatoare, unul fiind Random Forests, iar celălalt SVM 
(Support Vector Machines) [44]. Din cele două clasificatoare Random Forests 

folosite în studiul anterior, mai bun a fost cel care utilizează dihotomii succesive. 
Atât Random Forests, cât şi SVM sunt considerate printre cele mai bune 
clasificatoare din domeniul inteligenţei artificiale. În capitolul 4.4. vom compara 
clasificatorul Random Forests cu SVM, studiul şi experimentele prezentate în acest 
capitol au fost publicate în articolul [45], apărut la Cluj-Napoca în jurnalul „Medical 

Ultrasonography”, Vol. 15, Numărul 3, paginile 184-190, 2013, ISSN 1844-4172. 
Clasificatorul SVM utilizat pentru motive de comparaţie în această lucrare 

este un clasificator binar. SVM realizează o transpunere a datelor în două clase prin 
construcţia de hiperplane de separaţie. Este selectat hiperplanul care desparte 
datele la o cât mai mare distanţă relativ la vectorii suport a celor două clase. Pentru 
a avea o eficienţă ridicată în cazul datelor ce nu sunt liniar separabile, vectorii de 
date se transpun pe un spaţiu mai mare din punct de vedere dimensional, prin aşa 
numitul „kernel trick”. 

Folosind date de antrenament dintr-un spaţiu cu dimensiuni reduse, 
clasificatoarele SVM au capacitatea de a generaliza cu performanţe bune. Principala 
măsură a performanţei şi comparaţiei este precizia. 
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La clasificare s-a utilizat un set extins de caracteristici. Acesta este format 

din atenuarea posterioară minimă, atenuarea posterioară maximă, minimul robust, 
maximul robust, extrase folosind metoda robustă propusă în capitolul 4.3, mediana 
nivelurilor de gri a regiunii de interes hepatice, mediana nivelurilor de gri pentru 
regiunea selectată în parenchim renal, la care se adaugă dispersia, skewness şi 
kurtosis extrase din histograma regiunii de interes.   

Se poate definiti acurateţea clasificatorului )(AC , astfel: 

 

                             
FNFPTNTP

TNTP
AC                                 (4.5) 

 
unde TP este numărul cazurilor adevărate pozitive, TN numărul cazurilor adevărate 
negative, FP totalul cazurilor false clasificate ca pozitive, iar FN numărul de cazuri 

false negative. 
Probabilitatea erorii la clasificarea cu dihotomii succesive este: 

 

                                           
))((

)(

32143

21211

eee

eeeed

PPPPP

PPPPPP
                            (4.6) 

 
unde Pi este probabilitatea apriorică a clasei „i” şi Pei sunt probabilităţile de eroare a 

celor trei clasificatoare binare din figura 4.6. 
Relaţia matematică între probabilitatea de eroare şi acurateţe este următoarea: 

 

                                               %100)1( edPAC                                  (4.7) 

 
 

4.4.1.  Experimente 
 

 Evaluarea medicală a fost considerată referinţă pentru comparaţie. Seturile 
de date de antrenament au fost obţinute prin metoda „cross-validation”. Rezultatele 
clasificării cu dihotomii succesive pentru Random Forests şi SVM sunt prezentate în 
tabel 4, respectiv tabelul 5. 
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Tabel  4 Clasificare cu Support Vector Machines cu dihotomii [45] 

 

Clasificare 

Rata de 

clasificare 
minimă 

Rata de 

clasificare 
maximă 

Deviaţia 
standard 

Mediana Acurateţe 

Ficat 
sănătos 
versus 

Steatoză 

91.67 91.67 0.0 91.67 

60.51 

Steatoză 
uşoară 
versus 

Moderată + 
Severă 

70.91 72.73 0.7469 72.73 

Steatoză 
moderată 

versus 
Severă 

82.5 82.5 0.0 82.5 

  

 

Tabel  5 Clasificare cu Random Forests cu dihotomii [45] 

 

Clasificare 

Rata de 

clasificare 
minima 

Rata de 

clasificare 
maxima 

Deviaţia 

standard 
Mediana Acurateţe 

Ficat 
sănătos 
versus 

Steatoză 

95.8 100.0 1.2927 100.0 

90.84 

Steatoză 
uşoară 

versus 
Moderată + 

Severă 

90.9 100.0 3.1123 100.0 

Steatoză 
moderată 

versus 

Severă 

37.5 100.0 23.3941 81.25 

 
La fel ca şi în capitolul 4.3 experimentele au fost repetate de 20 de ori. Din 

setul de rezultate obţinut au fost extrase rata de clasificare maximă, rata de 
clasificare minimă, mediana şi deviaţia standard, iar pe baza ecuaţiei (4.7) s-a 

calculat acurateţea. 
 În tabelul 6 este redată importanţa variabilelor de clasificare dată de 
Random Forests. 
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Tabel  6 Importanţa variabilelor utilizate în clasificare [45] 

 

Parametru Importanţa[%] 

Atenuare posterioară maximă 3.45763 

Maximul robust 8.031634 

Atenuare posterioară minimă 12.7997 

Minimul robust 6.656511 

Mediana RI ficat 42.49108 

Mediana RI rinichi 4.818146 

Dispersia 13.20869 

Skewness 3.766459 

Kurtosis 4.770152 

 
Din analiza tabelului 6, rezultă că mediana obţinută din regiunea de interes 

hepatică alături de dispersie sunt doi parametrii cu importanţă ridicată în clasificare. 
 În continuare se defineşte setul de caracteristici format cu maximul robust 
din regiunea de interes aparţinătoare ficatului şi mediana nivelurilor de gri din 
regiunea de interes selectată a ficatului. Folosind clasificatoarele SVM şi Random 

Forests pentru setul de parametrii selectat s-au obţinut rezultatele prezentate în 
tabelele 7 şi respectiv 8. 
 

Tabel  7 Clasificare cu SVM şi dihotomii succesive folosind setul de caracteristici ce include 

maximul robust din regiunea de interes hepatică şi mediana nivelurilor de gri din regiunea de 
interes a ficatului [45] 

 

Clasificare 
Ficat sănătos 

versus steatoză 

Steatoză uşoară 
versus moderată 

+ severă 

Steatoză 
moderată versus 

severă 

Rata de clasificare 

minimă 
94.17 90.0 85.0 

Rata de clasificare 
maximă 

94.17 91.82 85.0 

Deviaţia standard 
 

0.0 0.5343 0.0 

Mediana 
 

94.17 90.91 85.0 

Acurateţe 

 
81.12 
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Tabel  8 Clasificare cu Random Forests şi dihotomii succesive folosind setul de caracteristici ce 

include maximul robust din regiunea de interes hepatică şi mediana nivelurilor de gri din 
regiunea de interes a ficatului [45] 

 

Clasificare 
Ficat sănătos 

versus steatoză 

Steatoză uşoară 

versus moderată 
+ severă 

Steatoză 

moderată versus 
severă 

Rata de clasificare 
minimă 

91.7 86.4 75.0 

Rata de clasificare 
maximă 

100.0 100.0 100.0 

Deviaţia standard 
 

2.8120 4.2442 7.3392 

Mediana 

 
93.75 95.5 100.0 

Acurateţe 
 

87.10 

 

 
Pentru o altă selecţie, setul fiind alcătuit din atenuarea posterioară minimă 

generată cu o metodă robustă şi mediana nivelurilor de gri a regiunii de interes a 
ficatului, se vor obţine două seturi de rezultate, prin aplicarea clasificatoarelor SVM 
şi Random Forests, pe care le prezentăm în tabelele 9 şi respectiv 10. 
 

Tabel  9 Parametrii clasificării cu SVM şi dihotomii succesive considerând setul de caracteristici 

ce include atenuarea posterioară minimă generată cu o metodă robustă şi mediana nivelurilor 
de gri a regiunii de interes a ficatului [45] 

 

Clasificare 
Ficat sănătos 

versus steatoză 

Steatoză uşoară 
versus moderată 

+ severă 

Steatoză 
moderată versus 

severă 

Rata de clasificare 
minimă 

95.0 94.55 90.0 

Rata de clasificare 
maximă 

95.0 96.36 92.50 

Deviaţia standard 
 

0.0 0.6871 1.1754 

Mediana 

 
95.0 95.45 90.0 

Acurateţe 
 

87.78 
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Tabel  10 Parametrii clasificării cu Random Forests şi dihotomii succesive considerând setul de 

caracteristici ce include atenuarea posterioară minimă generată cu o metodă robustă şi 
mediana nivelurilor de gri a regiunii de interes a ficatului [45] 

 

Clasificare 
Ficat sănătos 

versus steatoză 

Steatoză uşoară 
versus moderată 

+ severă 

Steatoză 
moderată versus 

severă 

Rata de clasificare 

minimă 
87.5 81.8 87.5 

Rata de clasificare 
maximă 

100.0 100.0 100.0 

Deviaţia standard 
 

4.2488 4.5553 6.3802 

Mediana 
 

95.8 93.2 100.0 

Acurateţe 
 

87.29 

 
Acurateţea clasificatorului SVM a crescut, de la valoarea de 60.51 cu setul 

complet de date până la 87.78 pentru setul de caracteristici compus din atenuarea 

posterioară minimă obţinută cu o metodă robustă şi mediana nivelurilor de gri din 
regiunea de interes aparţinând ficatului, prin utilizarea selecţiei caracteristicilor. 

Cea mai bună acurateţe a clasificatorului Random Forests având valoarea de 
90.84 este obţinută folosind întregul set de caracteristici, în timp ce utilizând 
selecţia caracteristicilor, valorile rezultate au fost mai slabe. Utilizând selecţia 
caracteristicilor, clasificatorul SVM prezintă rezultatele cel mai bune. SVM a fost 
utilizat anterior în studii ce privesc clasificarea steatozei hepatice, de aceea 

comparaţia cu Random Forests este utilă.  
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5. EXTRAGEREA OPTIMIZATĂ A CURBELOR 
INTENSITATE-TIMP ÎN ULTRASONOGRAFIA 

DE CONTRAST 
 

 
Un procedeu tot mai des întâlnit la definirea caracteristicilor pentru 

diagnosticarea automată a leziunilor focale hepatice, folosind agent de contrast, este 
tehnica de analiză a curbelor intensitate-timp [46]. Aceste curbe de intensitate-timp 
sunt generate de variaţia intensităţii semnalului pe parcursul secvenţei video. 
Investigaţia imagistică  ce foloseşte ultrasonografia cu substanţă de contrast 
utilizează un agent constituit din microbule pentru intensificarea contrastului 
imaginilor obţinute. Această metodă este tot mai des utilizată în evaluarea medicală 
a ficatului [2],[47],[48],[49],[50],[51],[52]. Un ghid de recomandări pentru 

ultrasonografia cu substanţă de contrast este prezentat în [53]. Alături de 
recomandări pentru evaluarea leziunilor hepatice, în acest ghid sunt prezentate 
sfaturi pentru utilizarea CEUS în investigaţii ale rinichiului, pancreasului, refluxului 
vezico-ureteric, traume şi circulaţie cerebrală. Evaluarea medicală a leziunilor 
hepatice focale se caracterizează prin trei faze: 

 

 faza arterială, (15-30 de secunde) 

 faza portală, (30-120 de secunde) 
 faza vasculară, (120-300 secunde) [2]. 

 
Timpul necesar investigaţiei unui pacient este cu aproximaţie cinci minute [2]. 
Substanţa de contrast este constituită din microbule cu un grad înalt de 
ecogenicitate ceea ce duce la o creştere a abilitaţii vaselor sanguine de a reflecta 

ultrasunetele [3]. Microbulele nu au efecte adverse pentru pacienţi, fiind eliminate în 
mod natural prin respiraţie sau distruse în timpul investigaţiei medicale. 

Diagnosticarea leziunilor hepatice focale se bazează pe modificările perfuziei 
sanguine în ţesut şi constă în evaluarea unor parametrii ai dinamicii perfuziei 
caracterizaţi de parametrii extraşi din curbele intensitate-timp (TIC). Astfel de curbe 
sunt extrase din secventele video CEUS din regiunile de interes selectate şi utilizate 
apoi la evaluarea leziunilor focale hepatice în [54], în patologia cardiacă [55] şi în 

patologia reno-urinară [56],[57],[58]. Investigaţiile medicale CEUS sunt efectuate 

de medici specializaţi în ultrasonografie. Cele mai des întâlnite cazuri de leziuni 
hepatice focale sunt prezentate în figurile 5.1-5.4. 

În momentul începerii investigaţiei specialistul trebuie să fixeze 
transductorul pe leziune într-o poziţie cât mai bună şi să înceapă înregistrarea 
imaginilor imediat după injectarea substanţei de contrast. Există şi situaţii în care, în 
ideea de a evita distrugerea timpurie a microbulelor cauzată de undele 

ultrasonografice, operatorul induce o mişcare voită a transductorului. În realitate, 
datorită mişcărilor transductorului şi a respiraţiei pacientului în secvenţa de imagini 
se manifestă o cantitate semnificativă de mişcare. 
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Fig.  5.1 Carcinom hepatocelular 

 
 
 

BUPT



5. EXTRAGEREA OPTIMIZATĂ A CURBELOR INTENSITATE-TIMP 59 

 
 

 
 
 

 
 

Fig.  5.2 Hemangiom 
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Fig.  5.3 Hiperplazie nodulară focală 
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Fig.  5.4 Metastaze hepatice 
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Setul de date înregistrat este alcătuit din două secvenţe de imagini, una 
obţinută prin utilizarea substanţei de contrast şi una specifică ultrasonografiei 

standard. Imaginile sunt obţinute alternativ la o rată de aproximativ 10 cadre pe 
secundă şi separate printr-un proces de filtrare acustică. Ultrasonografia standard 
ne prezintă mai clar structurile anatomice, iar ultrasonografia cu substanţă de 
contrast redă informaţia funcţională. În ambele imagini întâlnim un nivel ridicat de 
zgomot de tip „speckle”, în comparaţie cu imaginile redate de CT şi MRI. Dată fiind 
proprietatea microbulelor de a avea dimensiuni mici, 10 μm şi rezoluţia finită a 
transductoarelor, înregistrările imaginilor cu substanţă de contrast, conţin un 

zgomot specific, caracteristic unui întrerupator cu cele două poziţii pornit-oprit ce 
poate fi explicat ca efect de subeşantionare. Acest zgomot alături de mişcarea 
cauzată de respiraţia pacientului şi deplasarea transductorului prezintă o provocare 
importantă în prelucrarea imaginilor ultrasonografice cu substanţă de contrast. În 
figura 5.5 este prezentat un model teoretic pentru curba intensitate-timp într-o 
secvenţă CEUS şi de asemenea sunt definiţi câţiva parametrii (TA - timp de sosire,  
TI - timp de creştere, TMI - timp necesar pentru maximă intensificare) ai curbei utili 

în evaluarea obiectivă a perfuziei sanguine. Parametrii extraşi din curba intensitate-
timp au un rol important în diagnosticul automat pe baza CEUS, însă aceştia sunt 
extrem de sensibili la zgomot.  
 
 

 
Fig.  5.5 Model teoretic pentru TIC. I(t) reprezintă intensitatea în RI 
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Pentru a obţine o netezire a acestor curbe se pot utiliza metode de reducere 
a influenţei zgomotului. Contaminarea leziunii hepatice focale, datorită pixelilor 

adiacenţi se poate evita prin utilizarea metodelor de netezire ce conservă muchiile. 
Zgomotul ce se manifestă în imaginile medicale ultrasonografice este zgomotul de 
tip speckle. Pentru filtrarea acetui tip de zgomot au fost propuse mai multe soluţii. 
În [59] s-a realizat o aproximare liniară optimală statistică pentru filtrarea 
zgomotului multiplicativ. În [60] este dezvoltată o tehnică statistică pentru a defini 
modelul zgomotului, urmată de aplicarea unui algoritm de filtrare a zgomotului 
bazat pe statistici. Un filtru neliniar cu rezultate excelente în eliminarea zgomotului 

concomitent cu păstrarea muchiilor a fost propus încă din anul 1983 de către Lee 
[61]. Ideea de bază a filtrului Lee este de a se media doar pixelii vecini ale căror 
intensităţi se găsesc în interiorul unui interval sigma faţă de pixelul central. 
Parametrul sigma al filtrului măsoară neomogenitatea locală a imaginii. Filtrul poate 
fi considerat un precursor al filtrului bilateral. Metode de filtrare ce au la bază filtrul 
sigma sunt prezentate în [62],[63]. Conform [64], filtrul din [61] are deficienţe la 
realizarea unei estimaţii deplasate (biased) şi conduce la estomparea muchiilor. Prin 

urmare acesta este înbunătăţit în [64], unde intervalul sigma este redefinit având în 
vedere funcţiile densitate de probabilitate a zgomotului speckle şi este dezvoltată o 
tehnică pentru conservarea semnăturii ţintei. Un algoritm uşor de implementat în 
spaţiul de date este prezentat în [65]. În [66] este propusă o soluţie de filtrare 
adaptivă prin utilizarea valorilor parametrilor estimate local, rezultând estimate ale 
erorilor medii pătratice minime în interiorul regiunilor omogene aparţinătoare 

imaginii. Un filtru capabil să se adapteze la statisticile de imagine locale nestaţionare 
în prezenţa diferitelor forme de zgomot dependent de semnal, este introdus în [67]. 

În [68], pentru reducerea zgomotului speckle din imagini radar a fost dezvoltat un 
filtru median adaptiv local. Acesta foloseşte statistici locale pentru a detecta şi 
înlocui zgomotul cu o mediană locală. În [69] autorul propune doi algoritmi pentru 
filtrarea zgomotului multiplicativ din imaginile SAR (Synthetic Aperture Radar). În 
[70] este prezentată o metodă de difuzie anisotropică pentru imagini multiscară, 

folosind vectorii proprii şi valorile proprii ale primei forme fundamentale din metrică, 
difuzia realizându-se printr-un sistem de ecuaţii diferenţiale cuplat. În [71], este 
utilizată difuzia anisotropică pentru reducerea zgomotului speckle. Pentru filtrarea 
zgomotului din imagini SAR în [72] este utilizată modelarea parametrilor wavelet 
folosind distribuţia alfa-stabilă. În imagini ultrasonografice, zgomotul este filtrat 
utilizând o metodă multiscară bayesiană în [73]. Distribuţiile cu cozi lungi (heavy-
tailed) cum este modelul alfa-stabil descriu cu cea mai bună acurateţe statisticile 

non-Gaussiene conţinute în descompunerile sub-bandă a imaginilor ultrasonografice 
[73]. Filtrări de imagini ultrasonografice folosind transformata wavelet sunt 

prezentate în [74] şi [75]. În lucrarea [76], este propusă o metodă de filtrare a 
zgomotului din imagini radar în domeniul wavelet ce constă în combinarea 
transformatei wavelet DT CWT (Dual Tree Complex Wavelet Transform) cu o 
variantă a filtrului bishrink, iar în [77] la algoritmul de filtrare se foloseşte 

transformata DEDWT (Diversity Enhanced Discrete Wavelet Transform). O altă 
soluţie în care se utilizează transformata wavelet hiperanalitică pentru filtrarea 
imaginilor este prezentată în [78].  În [79] filtrarea se realizează având în 
considerare spaţialitatea şi similaritatea fotometrică. Filtrul non-local means [80] 
foloseşte un kernel gaussian şi atribuie ponderi mai însemnate pixelilor cu 
vecinătate similară. Pentru filtrare este utilizată o imagine de ghidare în [81]. 
Autorul propune în [82] o metodă de filtrare prin utilizarea unei scări variable în 

determinarea maximului densităţii de probabilitate. Scara definită pe un profil sferic  
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este monoton descrescătoare cu fiecare iteraţie a filtrului pentru a se evita setarea 
algoritmului într-o maximă locală. O metodă de filtrare folosind norme „sparse” şi 

minimizarea unei funcţii cost non-pătratice apare prezentată în [83], iar în [84] este 
folosit un model bayesian pentru adaptarea filtrului non-local means la zgomot 
speckle. Ecuaţii diferenţiale parţiale sunt aplicate în [85] pentru filtrarea acestui 
zgomot. Filtrarea spaţio-temporală a secvenţelor ultrasonografice este propusă în 
[86]. O metodă ce foloseşte transformata wavelet şi un prag adaptiv este descrisă în 
[87]. Pentru filtrarea speckle este utilizat un element structurator de forma „cross 
neighbourhood” în [88], iar în lucrarea [89] filtrarea este obţinută folosind „Graph 

Cuts”. 
Prin tehnicile de regresie se poate obţine o unealtă puternică pentru 

generarea de curbe intensitate-timp netede ce se pretează la extragerea dinamică a 
parametrilor. O tehnică larg raspândită, deseori inclusă în pachetele software 
dezvoltate de producătorii de aparatură medicală, se bazează pe modelarea datelor 
la o curbă standard. Modelarea după o exponenţială a fazei arteriale a fost utilizată 
în [54], respectiv [55]. În [90], s-a utilizat un model de distribuţie log normală 

pentru modelarea globală a TIC ce cuprinde atât faza arterială cât şi faza venoasă 
(portală). În timp ce modelarea robustă funcţionează eficient şi reuşeşte să tolereze 
date lipsă, în unele aplicaţii reale curba generată prin această abordare nu este 
îndeajuns de precisă pentru a genera parametrii necesari [91]. Segmentarea 
interactivă a imaginii este cea mai precisă metodă pentru segmentarea imaginilor ce 
compun secvenţele CEUS. Acest lucru este însă prea incomod pentru a fi inclus ca 

un element de rutină pentru medici. Pentru a depaşi această problemă a 
segmentării, în [91], este dezvoltat un software interactiv de înaltă performanţă 

pentru segmentarea şi analiza imaginilor. Autorii definesc volume spaţio-temporale 
având dimensiunea de 5x5x3 voxeli în interiorul cărora determină valorile de 
intensificare. Voxelii ce dezvoltă profile de intensificare similare sunt grupaţi apoi în 
cadrul unei proceduri interactive de segmentare. Pentru că imaginile cu 
intensificarea leziunii conţin niveluri ridicate de zgomot şi dimensiunea vecinătăţii 

utilizată are valori mici, curbele intensitate-timp sunt generate prin metode de 
mediere robuste. Anvelopele inferioară şi superioară ale TIC sunt definite de 
medierile primei şi celei de-a treia cuartile, în timp ce procentul de pixeli cu o 
intensificare mai mare decât un prag k au generat un profil TIC ce s-a dovedit a fi 
cel mai fiabil. Valorile pentru dimensiunea optimă a vecinătăţii şi pragul optim sunt 
setate interactiv de către operator. Segmentarea automată ar reprezenta un ajutor 
important pentru medici deoarece reduce volumul de muncă pe partea interactivă, 

însă aceasta este dificil de implementat pentru imagini CEUS datorită nivelului 
ridicat de zgomot şi a contrastului slab generat de leziunea hepatică focală în stadiu 

timpuriu de „wash-in” şi în stadiu tardiv de „wash-out” a secvenţei video. În [92] a 
fost propusă o metodă de segmentare a imaginii complet automată în vederea 
identificării leziunilor renale din CEUS. 

Pentru a depăşi problemele generate de mişcare în imagini se pot utiliza 

tehnicile de înregistrare. Tehnici de înregistrare utilizate în imagistica medicală 
ultrasonografică au fost propuse în [93],[94],[95],[96]. Pentru a optimiza tehnica 
de inregistrare în vederea analizei pereţilor intestinali, în [97] este utilizat un model 
Markov pentru câmpuri aleatoare. 
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5.1. Motivaţie teoretică 
 

 Pentru extragerea unor curbe intensitate-timp eficiente din secvenţe CEUS 
este necesar ca metodele de procesare să nu fie afectate de incertitudini generate 
de zgomot şi mişcare. Ideal ar fi ca intensităţile să fie evaluate numai în cadrul 
leziunii focale. Regiunea de interes se poate alege prin segmentare interactivă sau 
automată, însă nici una dintre aceste soluţii nu elimină toate problemele. Chiar şi cu 

o segmentare foarte bună, zgomotul de tip speckle produce în cadrul regiunii 
selectate multe valori aberante ce variază cu mult faţă de valorile corecte. Aceste 

valori aberante în cazul în care sunt asimentric distribuite, produc erori mari pentru 
estimatori precum media aritmetică sau media ponderată. Erorile de segmentare şi 
estimarea eronată a mişcării sunt adesea datorate valorilor aberante distribuite 
asimetric. Metodele robuste pleacă de la premisa că valorile aberante au o influenţă 
limitată asupra estimatei, indiferent de cât de deviate sunt de la valoarea reală. 

Între numeroasele metode de procesare robustă a imaginilor, în cadrul comunităţii 
din domeniul „computer vision” au primit o atenţie considerabilă aplicaţiile 
algoritmului mean shift [22] în filtrarea imaginilor [23], segmentare [23][98] şi 
tracking [99][100]. Mean shift este o metodă eficientă în a găsi modurile densităţii 
de probabilitate din cadrul unui set de date multivariat discret, fără a fi necesară 
cunoaşterea în profunzime a funcţiei densitate de probabilitate. Algoritmul poate 

porni cu orice locaţie din spaţiul caracteristicilor, de exemplu acesta se poate 
iniţializa cu un anumit punct ce aparţine setului de date. Acesta calculează o medie 
ponderată în jurul punctului şi realizează o deplasare către media ponderată gasită. 

De la noua locaţie calculată, procedura este repetată şi iterată pană la convergenţă. 
Pasul cu care se deplasează, reprezentat de vectorul mean shift, este orientat în 
direcţia gradientului de densitate, iar densitatea în noul punct calculat are o valoare 
mai mare sau egală cu gradientul în punctul iniţial. 

 Fie xi un vector ce aparţine unui element din setul de date de dimensiune n, 

()z o funcţie continuă unidimensională cu rol de netezire, H o matrice laţime de 

bandă cu funcţia de a scala componentele vectorului, iar d(x,H) o măsură scalată a 
distanţei în spaţiul caracteristicilor. La imaginile monocrome, elementele ce compun 
setul de date sunt vectori formaţi din trei componente, două dintre acestea 
reprezentând coordonatele spaţiale iar o componentă este valoarea din imagine sau 

informaţia de gamă. Pentru un pixel având coordonatele spaţiale ),( ba şi 

intensitatea ),( baf  vectorul devine: 

 

                                                   
Tbafba )],(,,[x                                    (5.1) 

 

 Paşii algoritmului mean shift cu H constant sunt: 
 

1. iniţializare y1=x 
2. j=1 
3. Iterare (5.2), 
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până la convergenţă, adică: 

 

                                                  jj yy 1                                    (5.3) 

 
unde este un anumit prag, iar j=1,2,... . 

4. rezultatul este punctul de convergenţă yj+1 
 
Gradientul densităţii este zero în orice mod al densităţii, de aceea algoritmul mean 
shift se deplasează către un mod local unde se opreşte. În timp ce algoritmul 
înaintează spre regiuni de densitate ridicată a spaţiului, magnitudinea vectorului 
mean shift se reduce treptat, rezultând o convergenţă la un mod de densitate. 
 Mean shift poate fi derivat într-un model de estimare a funcţiei densitate de 

probabilitate sau într-un model de estimatori M [24]. În prima situaţie ()z este 

profilul kernelului, reprezentat de derivata kernelului de netezire utilizat pentru 

estimarea densităţii. În cel de-al doilea caz ()z este derivata funcţiei de pierderi. 

Ecuaţia principală a algoritmului calculează o medie ponderată a eşantioanelor de 

date. Numitorul ecuaţiei are rolul de a normaliza la valoarea 1 suma ponderilor. 
Ponderile pentru fiecare eşantion depind de diferenţa normalizată între estimata 
curentă şi eşantion. Funcţia ponderilor este în aşa fel definită astfel, cu cât diferenţa 
este mai mare cu atât este mai redusă ponderea non-negativă a eşantionului. 
Conform acestei proprietaţi eşantioanele aberante au o pondere mai mică şi prin 
urmare o influenţă redusă asupra estimatei. 

 La filtrarea imaginilor, mean shift este iniţializat cu pixelul curent ca fiind 
prima estimată. Rezultatul este componenta de gamă a punctului de convergenţă a 
algoritmului. În timpul iteraţiilor vectorul estimatei se modifică, prin urmare 
componenta spaţială a estimatei la rândul ei se poate modifica, îndepărtându-se de 
locaţia iniţială a pixelului şi deplasându-se către locaţia cu densitatea maximă de 
pixeli similari. Această proprietate se poate utiliza în urmărirea (tracking) ţintelor 
omogene pe un fundal în mişcare. În situaţia unei ţinte heterogene, tracker-ul mean 

shift se poate defini să urmărească ţinta prin determinarea locaţiei ce minimizează 
disimilaritatea între histograma ţintei şi histograma locală [101]. În situaţia de faţa 
ţinta este hiperecogenică, având un grad destul de ridicat de omogenitate. 
 
 

5.2. Utilizarea mean shift în tracking-ul leziunilor 

hepatice focale şi extragerea curbelor intensitate-timp 
din CEUS 

 
 Problema critică întâmpinată în utilizarea algoritmului mean shift la 
urmărirea leziunilor hepatice focale în CEUS este aceea că spre deosebire de 
aplicaţiile  anterioare  ţinta  nu  doar  se  deplasează,  dar în  acelaşi  timp  aceasta  
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prezintă o variaţie continuă a intensităţii. Mai mult, ţinta nu este deloc vizibilă în 

primele câteva zeci de cadre, pentru a elimina această a doua problemă se 
iniţializează algoritmul prin selecţia unui cadru adecvat, astfel încât ţinta să fie 
vizibilă şi în care este definită regiunea de interes ce conţine leziunea focală 
hepatică. În figura 5.6 este ilustrată leziunea hepatică şi RI selectată interactiv. 
 

 
 

Fig.  5.6 Selecţie interactivă RI la cadrul 245 din secvenţa CEUS 

 
Cea mai delicată problemă este abordată prin utilizarea unui parametru cu 

scară dinamică pentru componenta de gamă a datelor. Parametrul de scară pentru 

informaţia spaţială este menţinut constant deoarece dimensiunea ţintei rămâne 

constantă. 
Am propus o funcţie pondere separabilă de forma: 
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În ecuatiile (5.5) şi (5.6), 
sah  şi respectiv 

sbh sunt parametrii de scară spaţiali. 

Algoritmul mean shift cu scară dinamică propus este prezentat mai jos. Fie 

),,( kbaf intensitatea unui pixel la coordonatele spaţiale ),( ba  din cadrul k . Mai 

mult, fie K numărul de cadre din studiu. Paşii algoritmului sunt: 

1. Iniţializarea estimatei mean shift a cadrului de start, k , astfel: 
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Definim vecinătatea unui punct ),( ba , ),( baN  ca o regiune rectangulară având 

dimensiunea RI centrată în ),( ba . 

2. pentru ki la 1K : 

    2.1. 1j  

    2.2. Iterează până la convergenţă, 
 

            

),(,

),(,

111
)),,(()()(

)),,(()()()],,(,,[

],,[

jj

jj

baNba

i

jijj

baNba

i

jijj

T

Ti

j

i

j

i

j
fibafzbbzaaz

fibafzbbzaazibafba

fba (5.9) 

 

    unde j =1,2,... 

    2.3. Se setează 
 

                                        
Ti

j

i

j

i

j

Ti

conv

i

conv

i

conv fbafba ],,[],,[ 111                 (5.10) 

 
 
 

BUPT



5.2. Utilizarea mean shift în tracking-ul leziunilor hepatice focale 69 

3. pentru ki - 1 la 0, efectuează paşii 2.1, 2.2, 2.3 

Curba intensitate-timp generată este 1,...,2,1, Kkf k

conv . Parametrii de scară 

determină gradul de netezire a distribuţiei fiind cei care influenţează cel mai mult 
rezultatele algoritmului. Rapiditatea cu care influenţa unui eşantion descreşte pe 
masură ce eşantionul se îndepartează de estimata curentă în spaţiu sau în gamă 
este stabilită de scară. Se definesc parametrii de scară spaţiali: 
 

 

                                                        

2

2

L
h

C
h

sb

sa

                                           (5.11) 

 
unde C reprezintă numărul de coloane din RI, iar L reprezintă numărul de linii din RI 
selectată. Cu aceste valori, ponderile spaţiale primesc valoarea unu la coordonatele 

spaţiale ale estimatei mean shift curente şi descresc către zero în locaţiile de graniţă 
ale regiunii de interes centrate la coordonatele spaţiale ale estimatei mean shift 
curente, rezultănd un profil convex al kernelului, figura 5.7.  
 

 
 

Fig.  5.7 Model teoretic al profilului kernelului 
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Extragerea exactă a regiunii leziunii focale hepatice, este mai puţin importantă în 
generarea cu acurateţe a TIC având în vedere că pixelii localizaţi departe de centrul 

spaţial curent al leziunii au o influenţă redusă asupra centrului spaţial estimat 
următor, cât şi asupra estimatei mean shift următoare. 
 Parametrul de scară pentru gamă este dificil de ales, deoarece intensitatea 
ţintei prezintă o dinamică ridicată. Scara stabileşte selectivitatea algoritmului de 
urmărire pentru informaţia de intensitate. Eşantioanele cu deviaţia intensitaţii 

absolute în raport cu estimata curentă mai mare decât scara de gamă rh au 

influenţa zero asupra următoarei estimate, conform cu kernelul aplicat. Scara nu 
trebuie sa elimine eşantioanele cu o cantitate moderată de zgomot, acestea 
conţinând informaţie utilă în estimarea cu acurateţe a intensitaţii, însă o scară 
redusă rejectează cu precizie mai bună zgomotul. Scara de gamă decide maximul 

variaţiei intensitaţii intercadre pe care tracker-ul este capabil să o urmarească, prin 
urmare o scară foarte selectivă îşi pierde din eficienţă. 
 O alta îngrijorare în selecţia scării este pierderea graduală a contrastului în 
timp ce tracker-ul se întoarce de la cadrul selectat către cadrul iniţial. În aceste 
cadre, pentru o scară de gamă înaltă, prea mulţi pixeli din fundal sunt consideraţi în 
estimare. Tracker-ul poate fi uşor atras în fundal şi ţinta pierdută având în vedere 
contrastul scăzut şi numărul ridicat de pixeli de fundal din vecinătatea leziunii. În 

astfel de situaţii, prima parte a curbei intensitate-timp generată coboară la zero 
foarte devreme, acest lucru ducând la afectarea drastică a parametrilor extraşi din 
această curbă cum sunt, timpul de sosire (TA), timpul de creştere (TI) şi timpul 
necesar pentru a se ajunge la maximă intensificare (TMI). Pentru a satisface toate 

cerinţele menţionate anterior, este propusă o selecţie dinamică a scării de gamă:  
 

                                               kr fs
k

sh 10
K

                                    (5.12) 

 

unde 0s şi 1s sunt două constante pentru minimul şi respectiv maximul fracţiei de 

estimată utilizat la determinarea scării. Parametrul k introduce o dependenţă de 

timp şi face ca scara de gamă să fie o fracţie variabilă a intensitaţii leziunii. Acest 
lucru permite obţinerea unui tracker selectiv atunci când se deplasează dinspre 

cadrul selectat spre cadrele iniţiale, unde leziunea focală hepatică este greu 
detectabilă de însăşi cadrele medicale de specialitate.   
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 În absenţa mişcării media şi mediana intensităţilor oferă rezultate bune în 
generarea curbei, dar atunci când există o cantitate mare de mişcare a leziunii 

acurateţea acestor estimatori este puternic afectată. Figura 5.8 prezintă curba 
intensitate-timp pentru medie, iar în figura 5.9 este redată curba intensitate-timp 
pentru mediană. Acestea sunt generate cu un RI fix pentru o secvenţă video CEUS 
cu mişcare semnificativă a transductorului. 
 
 

 
 

Fig.  5.8 Generarea curbei intensitate-timp folosind mediile intensităţilor [46] 
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Fig.  5.9 Generare curba intensitate-timp folosind medianele intensităţilor [46] 

 
 
Efectele produse de mişcare sunt foarte bine percepute de aceste curbe. În 

cele două figuri 5.8 şi 5.9 se poate observa că cele două grafice au variaţii mari 
după cadrul 280. Cea mai pronunţată mişcare a leziunii se manifestă începând de la 
cadrul 310 în continuare, după cum se poate observa din figurile 5.10-5.14. În 

figura 5.10 leziunea focală este amplasată într-o zonă central-dreapta a imaginii, ca 
apoi în figura 5.11 aceasta să apară deplasată în dreapta. Urmărind traiectoria 
leziunii în figurile 5.12, respectiv 5.13, observăm deplasarea acesteia în partea 
stângă a secvenţei CEUS, pentru ca în figura 5.14 leziunea să fie localizată în partea 

dreaptă în urma parcurgerii întregului cadru.  
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Fig.  5.10 Deplasarea leziunii hepatice în secvenţa video CEUS, cadrul 310 
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Fig.  5.11 Deplasarea leziunii hepatice în secvenţa video CEUS, cadrul 328 
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Fig.  5.12 Deplasarea leziunii hepatice în secvenţa video CEUS, cadrul 340 
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Fig.  5.13 Deplasarea leziunii hepatice în secvenţa video CEUS, cadrul 350 
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Fig.  5.14 Deplasarea leziunii hepatice în secvenţa video CEUS, cadrul 362 

 
 
 

 
 
Curba intensitate-timp generată cu algoritmul mean shift este redată în figura 5.15. 
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Fig.  5.15 Estimarea curbei intensitate-timp cu algoritmul mean shift [46] 

 
 

Din figura 5.15 se poate observa că trackerul urmăreşte leziunea chiar şi 
atunci când intensitatea acesteia scade şi tot mai mulţi pixeli din vecinătatea leziunii 
aparţin de fundal.  

Variaţiile semnificative datorate zgomotului speckle şi mişcării, inserate de 
respiraţia pacientului şi de mişcarea sondei ultrasonografice, sunt mult atenuate. 

În figura 5.16 sunt marcate cu pixeli de culoare verde estimatele 

coordonatelor spaţiale ale algoritmului de urmărire pentru a se observa 
compensarea mişcării realizată de tracker-ul mean shift. 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

BUPT



5.3. Rezultate experimentale 79 

 
 

 

 
 

Fig.  5.16 Urmărirea leziunii hepatice cu tracker-ul mean shift [46] 
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6. CONCLUZII GENERALE ŞI CONTRIBUŢII 
 

 
Teza de doctorat este dedicată unei probleme de mare interes din lumea 

medicală. Ea se referă aşa după cum este menţionat şi în titlu la contribuţii în 

diagnosticul asistat de calculator în imaginile de ultrasonografie abdominală. Am 
propus o nouă abordare în estimarea severităţii steatozei hepatice din informaţia 
conţinută în imagini medicale ultrasonografice şi extragerea curbei intensitate-timp 

din secvenţe video folosind substanţa de contrast (CEUS). Acestea sunt metode noi 
(prototipuri) de investigare în domeniu. 

Realizarea obiectivelor propuse de noi implică studierea amănunţită a 
imaginilor şi secvenţelor video, precum şi a posibilităţii de extragere şi utilizare a 
informaţiei specifice maladiilor hepatice. Cercetarea presupune studiul evaluării 
efectuate de medici specializaţi în gastroenterologie. Metodele propuse de noi iau în 
considerare cunoştinţele medicale referitoare la diagnosticare. În ceea ce priveşte 

steatoza hepatică am propus o metodă de evaluare automată folosind calculatorul. 
Aceasta poate fi vazută ca un ajutor în prognoza medicală şi automat în stabilirea 
unui diagnostic verosimil. În diagnosticarea leziunilor hepatice focale este utilizată 
substanţa de contrast. Dinamica sanguină caracterizează leziunile hepatice, ca o 
consecinţă pe baza acesteia am extras curba de intensitate-timp folosind o metodă 

nouă. 
 

 

6.1. Contribuţii teoretice 
 

 1. Una din contribuţiile teoretice ale tezei este elaborarea şi implementarea 
unei metode de clasificare automată a steatozei hepatice din imagini medicale 

ultrasonografice. 
 

a. Propunerea unui nou set iniţial de caracteristici având în considerare 
cunoştinţele medicale  în diagnosticarea steatozei hepatice din imagini 
medicale ultrasonografice. Acesta este compus din: atenuarea posterioară 
maximă în RI hepatică, atenuarea posterioară minimă în RI hepatică, nivelul 

maxim robust în RI hepatică, nivelul minim robust în RI hepatică, mediana 
pentru niveluri de gri în RI hepatică, mediana pentru niveluri de gri dintr-un 

alt RI selectat cu rol de comparaţie în ţesut lipsit de grăsimi ce aparţine 
rinichiului. 

 
b. Propunerea unei metode de regresie robustă, pornind de la algoritmul 

RANSAC 

 
c. Pentru extragerea informaţiei utile am considerat două regresii, pentru 

partea superioară şi pentru partea inferioară a profilului de intensitate. 
 

d. Am analizat teoretic avantajele potenţiale ale noii abordări, comparativ cu 
soluţii de referinţă şi identificând aplicaţii ce pot beneficia de aceste avantaje 
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e. Comparaţie între două clasificatoare de tip Random Forests, unul ce 
utilizează întregul set de date şi unul ce foloseşte dihotomii succesive 

 
2. Am realizat un studiu comparativ între metoda de clasificare ce utilizează 

Random Forests şi Support Vector Machine (SVM). Aceste două clasificatoare sunt 
cele mai performante în domeniul vederii artificiale. Studiul a fost efectuat pentru 
cazul de dihotomii succesive, atât pentru un set extins de caracteristici cât şi pentru 
subseturi selectate. 

 

3. Elaborarea şi implementarea unei metode de extragere a curbei 
intensitate-timp, bazate pe algoritmul mean shift 

 
a. Propunerea algoritmului mean shift în extragerea curbei intensitate-timp din 

secvenţe video CEUS. Acest algoritm poate fi folosit cu succes la obţinerea 
parametrilor utilizaţi în sistemele de diagnoză medicală asistată de 
calculator. 

 
b. Curba intensitate-timp are un rol important în clasificarea automată a 

leziunilor hepatice focale observate în secvenţe video CEUS. Estimarea 
acestei curbe cu acurateţe ridicată prezintă dificultăţi semnificative. Pentru a 
obţine o curbă intensitate-timp robustă vom folosi metoda neparametrică 
mean shift. 

 
c. Am propus un factor de scară variabil în vederea stabilirii unei selectivităţi 

variabile a tracker-ului cu privire la informaţia oferită de leziunea hepatică. 
 
 

6.2. Contribuţii aplicative 
 

 1. Implementarea unei metode robuste de extragere de caracteristici din 
imagini medicale ultrasonografice standard pe baza a două regresii. 
 

2. Elaborarea şi implementarea unei metode de clasificare automată a 
steatozei hepatice din imagini medicale ultrasonografice 

 
a. Adaptarea clasificatorului Random Forests pentru clasificarea steatozei din 

imagini ultrasonografice. Clasificare cu toate clasele de date şi cu dihotomii 
succesive. 

 
3. Elaborarea şi implementarea unei metode de extragere a curbei 

intensitate-timp, bazate pe algoritmul mean shift. 
 

a. Am implementat o aplicaţie cu scop în extragerea mediei şi medianei din 
regiunile de interes selectate pentru generarea curbei intensitate-timp. 

 
b. Implementare algoritm mean shift pentru extragerea curbei intensitate-timp 

din secvenţe video CEUS. 

 
c. Am definit factorul de scară variabil pentru a fi utilizat în cadrul algoritmului. 
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